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Resumen

En este art́ıculo se propone explorar el uso de re-
des neuronales recurrentes de tipo echo state net-
work (ESN) como herramientas para la detección
y diagnóstico de fallos en estructuras. Se trata de
una primera experiencia en el uso de las ESN pa-
ra la detección de anomaĺıas, que ha sido testada
sobre datos reales de vibración de una estructu-
ra excitada por impacto. El análisis de los resi-
duos entre las estimaciones de los modelos ESN
y los valores reales de vibración ha permitido de-
tectar la presencia de condiciones anómalas en la
estructura, demostrando con ello el potencial de
este enfoque preliminar.

Palabras clave: sensores virtuales, monitoriza-
ción de salud estructural, métodos basados en
vibración, análisis inteligente de datos.

1. INTRODUCCIÓN

La monitorización de salud estructural (structu-
ral health monitoring, SHM) tiene como objetivo
la caracterización de estructuras y la implemen-
tación de métodos de detección de daños en las
mismas, tales como roturas o degradación en los
elementos que las integran [1, 2]. Una v́ıa para
abordar esta monitorización es el análisis de las
relaciones dinámicas entre excitación y respuesta
en las estructuras, para lo cual se requiere la ob-
tención de modelos dinámicos capaces de reflejar
dichas relaciones.

Estos modelos pueden obtenerse a partir de pri-
meros principios, fundamentalmente conceptos de
f́ısica y mecánica y concretamente técnicas de
análisis modal. En estructuras complejas, la ob-
tención de modelos basados en ecuaciones f́ısicas
requiere el uso de sistemas basados en elementos
finitos, que requieren un conocimiento detallado
de la geometŕıa del sistema y resultan laboriosos.

Un enfoque alternativo consiste en el uso de méto-
dos basados en datos, que utilizan técnicas es-
tad́ısticas y algoritmos de aprendizaje automáti-
co (machine learning) para ajustar las observa-
ciones a modelos genéricos previamente estableci-

dos. Una de las ventajas de las técnicas basadas
en este enfoque consiste en que requiere menos co-
nocimiento a priori de la estructura al basarse en
la hipótesis de modelos genéricos, lo que los hace
más versátiles.

Para la caracterización basada en datos del com-
portamiento dinámico de estructuras, es habitual
aplicar una excitación. T́ıpicamente, se ejerce una
fuerza F (t) variable (ej. barrido frecuencial, im-
pacto, etc.) en un punto de la estructura y se re-
gistran las respuestas, normalmente aceleraciones
a(t), en uno o varios puntos de la estructura. Es-
ta caracterización suele realizarse mediante cur-
vas de respuesta en frecuencia (frequency respon-
se functions, FRF ), de las que se pueden extraer
parámetros, como las frecuencias de resonancia,
amortiguamientos, etc., que caracterizan el esta-
do de la estructura; o mediante modelos dinámi-
cos genéricos cuyos parámetros son determinados
mediante técnicas de identificación de sistemas a
partir de datos experimentales de respuesta del
sistema ante excitaciones conocidas.

En este contexto, se ha explorado el uso de las
echo state networks ESN para la detección de ano-
maĺıas en una estructura sometida a impactos. Las
ESN se enmarcan en las denominadas técnicas de
computación de reservorio (reservoir computing,
RC ), un paradigma para la identificación de sis-
temas dinámicos no lineales, presentado original-
mente en [3] pero que ha tenido un importante
impacto en la última década [4], el cual se basa
en la generación de un número muy elevado de
modos dinámicos (reservorio) mediante un siste-
ma de ecuaciones diferenciales no lineales acopla-
das a partir de señales de excitación, seguido de
una aproximación lineal de la respuesta determi-
nada mediante técnicas estándar (ridge regression,
pseudoinversa de Moore Penrose) a partir de di-
chos estados.

En este trabajo se presentan resultados prelimi-
nares de aplicación de las ESN para relacionar las
aceleraciones registradas en diversos puntos de la
estructura tras someterla a un impacto. Los mo-
delos obtenidos permiten estimar una aceleración
ai(t) a partir de una aceleración aj(t) en las condi-
ciones de operación en las que se obtienen los datos
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empleados para el ajuste del modelo. En la fase de
inferencia, se analizan las diferencias –residuos–
entre la estimación y el valor real de la acelera-
ción de respuesta para determinar la presencia de
condiciones anómalas.

El resto del art́ıculo está organizado de la siguiente
manera. En la sección 2 se describen en detalle las
ESN y los procedimientos de aprendizaje emplea-
dos; en la sección 3 se expone el procedimiento de
aplicación de las ESN para la detección de fallos;
en la sección 4 se presentan los resultados obte-
nidos; finalmente, en la sección 5 se presenta una
discusión general y ĺıneas futuras.

2. ECHO STATE NETWORKS

La representación en espacio de estados es un mo-
delo matemático que permite definir el comporta-
miento de un sistema f́ısico, determinando la evo-
lución de un vector de salidas y(k) ∈ Rq a partir
de un vector de entradas u(k) ∈ Rp y de un vec-
tor de estados x(k) ∈ Rn mediante un sistema de
ecuaciones diferenciales de primer orden. Formal-
mente:

x(k + 1) = f(x(k),u(k)) (1)

y(k) = g(x(k),u(k))

donde las funciones f y g son, en general, no linea-
les. El modelo (1) es muy general y describe una
clase muy amplia de sistemas dinámicos, siendo la
base de la mayoŕıa de sistemas de simulación co-
mo simulink o Easy Java Simulator (EJS), por citar
algunos bien conocidos en la comunidad de Au-
tomática.

Para poder modelar este tipo de sistemas suelen
asumirse hipótesis de linealidad, pero la naturale-
za no lineal de las funciones f y g hace dif́ıcil (o
imposible) plantear una identificación del sistema
en términos de una regresión mı́nimo-cuadrática
lineal (2):

y(k) = θ(k)Tϕ(k) (2)

donde θ = (θ1, . . . , θn)T son los parámetros del
modelo y ϕ = (ϕ1, . . . , ϕn) es un vector de da-
tos o regresores compuesto de salidas y entradas,
actuales y previas, del sistema y/o funciones no
lineales de ellas.

Las denominadas echo state networks [3, 5, 4] son
un caso particular de (1), basado en el concepto
de expansión no lineal [5] en el que se considera
un vector de estados de muy alta dimensión, un
modelo no lineal en la ecuación de estado y un
modelo lineal de la salida a partir del estado

x(k) = σ(Wresx(k − 1) + Winu(k)) (3)

y(k) = Woutx(k)

El modelo (3) es un caso particular de (1) que tiene
como parámetros la matriz de reservorio Wres ∈
Rn,n, una matriz de entradas Win ∈ Rn,p y una
matriz de salidas Wout ∈ Rq,n.

La idea detrás de este modelo se basa en el concep-
to de expansión no lineal [5] — también aplicado
en las máquinas de vectores de soporte [6] y extre-
me learning machines [7] para el aprendizaje de
mapeos estáticos— en el que se considera un ma-
peo no lineal a un espacio de alta dimensión en el
que se resuelve un problema lineal. En el mode-
lo (3) se considera un vector de estados de muy
alta dimensión, con una función no lineal f (ha-
bitualmente funciones sigmoidales) en la ecuación
de estado, en la que las matrices Wres,Win son
generadas a partir de valores aleatorios, con algu-
nas restricciones menores de dispersión (sparsity)
y escalado de la matriz de reservorio Wres para
asegurar que la ecuación de estados (3) es estable1.

En estas condiciones, la ecuación de estados de la
ESN es un sistema de ecuaciones en diferencias de
primer orden, acopladas y no lineales que, a par-
tir de las entradas conocidas u(k) permite generar,
aplicándola de forma iterativa, secuencias de va-
lores para los n estados x1(k), x2(k), . . . , xn(k) de
x(k), para k = 1, . . . , N . Con una adecuada elec-
ción en la generación de las matrices Win y so-
bre todo Wres este numeroso conjunto de estados
xi(k) puede verse como un reservorio de modos
transitorios con una elevada riqueza y variedad de
comportamientos dinámicos, que pueden recom-
ponerse después mediante una combinación lineal
para reconstruir una dinámica dada. A este proce-
so de generación del reservorio se le conoce como
recolección de estados o state harvesting.

Al ser lineal la ecuación de salidas de (3) y co-
nocerse esta reconstrucción, nos encontramos ya
ante un problema lineal. Definiendo la matriz que
contiene todos los estados recolectados

X = (x(1),x(2), . . . ,x(n)) ∈ Rn,N

y la matriz que contiene las salidas

Y = (y(1),y(2), . . . ,y(n)) ∈ Rq,N

la ecuación de salidas de (3) conduce a un proble-
ma de regresión lineal

Y = WoutX

que puede resolverse mediante técnicas de mı́ni-
mos cuadrados como ridge regression Wout ≈

1Esto se consigue asignando Wres ← Wres
λ∗

λmax
,

siendo λmax el máximo valor propio y λ∗ el radio es-
pectral objetivo, lo que implica estabilidad en el caso
de σ lineal. El carácter saturado de σ dificulta aún
más que el sistema se inestabilice, por lo que a veces
puede elegirse λ∗ ligeramente mayor que 1.
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Figura 1: Esquema de la bancada SHM y foto de detalle del percutor y los tornillos.

(XXT + λI)−1XTYT , donde λ (regularización de
Tikhonov) se elige con un valor cercano a cero,
o utilizando la pseudoinversa de Moore-Penrose,
X+, para calcular Wout ≈ X+Y.

La matriz Wout resultante combina linealmente
los estados del reservorio generados a partir de
las entradas u(k) para generar las salidas y(k) del
sistema dinámico. Aśı, esta matriz actúa seleccio-
nando las dinámicas del reservorio que mejor des-
criben el comportamiento dinámico del sistema y
combinándolas. Con una adecuada elección de los
parámetros, el conjunto de las operaciones de (3),
a) recolección de estados y b) combinación lineal
de los estados, es un sistema dinámico que modela
el sistema objetivo con precisiones muy altas2 que
requiere un tiempo de entrenamiento muy inferior,
por ejemplo, al de las redes neuronales profundas
que usan algoritmos iterativos como el backpropa-
gation o variantes del mismo.

3. DETECCIÓN DE FALLOS

La capacidad de las ESN para modelar la relación
dinámica entre una secuencia de entradas o excita-
ciones u(k) y una secuencia de salidas o respuestas
y(k) de un sistema dinámico genérico, permite la
implementación de sensores virtuales. Un sensor
virtual permite la estimación de una propiedad o
variable de un proceso a partir de medidas indirec-
tas disponibles que afectan a la variable estimada.
Esto permite medir una propiedad para la que no

2En el trabajo [4] de 2009, se reportan para algunos
problemas, precisiones hasta tres órdenes de magnitud
mayores que los métodos anteriores de identificación
no lineal.

se dispone de sensor (o es muy caro), o bien ésta
se desea medir en un punto diferente a aquél en el
que está ubicado el sensor f́ısico.

Sin embargo, otro uso interesante de los senso-
res virtuales es la generación de medidas redun-
dantes, a través de la estimación de una variable
que ya se está midiendo con un sensor f́ısico. Esta
idea, denominada redundancia anaĺıtica es de gran
utilidad en el ámbito de la detección y diagnósti-
co de fallos a través de la generación de residuos
mediante la diferencia entre las q variables medi-
das por el sensor real y(k) = (y1(k), . . . , yq(k))T

y las q estimaciones del sensor virtual ŷ(k) =
(ŷ1(k), . . . , ŷq(k))T .

r(k) = y(k)− ŷ(k) (4)

Si el sistema o proceso se comporta de forma acor-
de con el modelo del sensor virtual, los q residuos
r1(k), . . . , rq(k) de la ecuación (4) serán cercanos
a cero, o bien ‖r(k)‖2 ≈ 0. Si el proceso, por el
contrario, sufre un cambio en su comportamiento,
el modelo ya no es válido y uno o más residuos
se desv́ıan de cero, ‖r(k)‖2 >> 0. Los residuos,
por tanto, son indicadores de que la condición del
proceso no concuerda con las hipótesis hechas en el
modelado. Si las hipótesis del modelado cubren ra-
zonablemente el espectro de condiciones de funcio-
namiento “normales”, los residuos son indicadores
de anomaĺıas y por tanto de fallos potenciales. Los
residuos portan información altamente espećıfica
de los espacios de fallo, ya que idealmente todas las
condiciones contempladas como normales son des-
contadas, por lo que son muy útiles como entradas
a algoritmos de aprendizaje automático (ej. clasi-
ficadores) o simplemente visualizados, por ejemplo
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Figura 2: Pareja excitación-respuesta {u(k),y(k)} para dos de los impactos (normal y con fallo). A la
izquierda, excitación en la zona de impacto (S2); a la derecha, respuesta en un extremo (S1) y estimación
del modelo ESN.

en sistemas de supervisión SCADA.

0 - condiciones normales (tornillos apretados)
1 - tornillo aflojado (1)
2 - tornillo aflojado (2)
3 - tornillo aflojado (5)
4 - tornillo aflojado (8)
5 - carga situada en el lado izquierdo
6 - carga situada en el lado derecho

Cuadro 1: Condiciones de los ensayos de impacto.

4. RESULTADOS

4.1. Ensayos de impacto

La metodoloǵıa descrita se aplicó a datos reales
de vibración de una bancada –ver Figura 1– para
monitorización de salud estructural (SHM), con-
sistente en una estructura metálica tipo puente
con tres piezas atornilladas en el vano, dotada de
un percutor (solenoide a 12V) y tres acelerómetros
piezoeléctricos S1, S2, S3 (sensibilidad 100mV/g),
ubicados uno en cada pieza. El sensor S2 está ubi-
cado justo en el punto de impacto del percutor.

La bancada fue sometida a ensayos de impacto en
7 condiciones distintas (ver Cuadro 1), realizan-
do 30 impactos en cada una de las condiciones.
En todos los ensayos se impactó la estructura con
el percutor y se registraron las aceleraciones ins-
tantáneas de los sensores S1, S2, S3 antes y des-
pués del impacto, con una frecuencia de muestreo
de 40 kHz, utilizando una tarjeta de adquisición
de datos NI-6356.

4.2. Tratamiento de los datos

Para cada ensayo de impacto, se generó una pare-
ja excitación-respuesta {u(k),y(k)} de 700 mues-
tras, abarcando desde 200 muestras (5 ms) antes
del golpe hasta 500 muestras (12,5 ms) después del
golpe. En total se procesaron 30 impactos para las
7 condiciones del Cuadro 1.

El modelo se entrenó con 20 ensayos de impac-
to de la condición 0 (normal, tornillos apretados,
con par de apriete de 16 Nm) y se testó por lo-
tes, uno a uno, para un total de 30 impactos en
distintas condiciones: 5 impactos de la condición
0 (normal, incluidos en el entrenamiento), 5 im-
pactos en la condición 2 (tornillo flojo, con par
de apriete 5 Nm), 15 impactos en la condición 0
(normal, los 5 últimos impactos no incluidos en
el entrenamiento) y 5 impactos en la condición 5
(carga en un extremo). La fase de test consistió en
aplicar la entrada u(k) correspondiente al modelo
y obtener la salida ŷ(k) estimada. En la Figura
2 se muestra la excitación, respuesta y estimación
de la respuesta mediante la ESN para dos de los
impactos. Puede observarse cómo la estimación de
la ESN difiere en el ensayo con condición de fallo.

4.3. Residuos del modelo ESN

Se obtuvieron los residuos mediante la diferencia
entre la respuesta medida por el sensor y la esti-
mación obtenida por el modelo de la ESN (4).

Al aplicarse la ESN por lotes (una vez por ensayo
de impacto), sus condiciones iniciales parten de
cero en cada impacto y la ESN atraviesa un breve
transitorio hasta que converge –ver Figura 2–, por
lo que en las comparaciones se desechó una porción
(washout) de los residuos de 400 muestras en cada



1Figura 3: Residuos y envolvente para un lote de 30 impactos incluyendo la condición normal 0 (impactos
de entrenamiento y de test), y las condiciones de fallo 2 y 5 (todos los impactos de test).

ensayo de test para realizar la comparación.
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Figura 4: Diagrama de bloques.

Finalmente, se obtuvo la envolvente de los residuos
resultantes (Figura 4), calculando el valor eficaz
(RMS) de los residuos en ventanas de tamaño L =
150 muestras (5).

E(k) =

√√√√√ 1

L

k+L/2−1∑
i=k−L/2

‖r(k)‖2 (5)

En la Figura 3 se observan, en la parte superior,
la variable original y las estimaciones que produce
la ESN. Se aprecia claramente que la estimación
es más precisa en los tramos con las condiciones
de entrenamiento de la ESN y, sin embargo, el
modelo comete error cuando la bancada opera en
condiciones diferentes (tornillo flojo y carga en el
lateral). Asimismo, el error bajo en condiciones
normales no se ve apenas afectado en condiciones
normales no utilizadas en el entrenamiento.

En la figura 5 se muestran indicadores de la cali-
dad de la clasificación. Se obtuvo la curva ROC,
representando la tasa de falsas alarmas (FPR)
frente a alarmas reales (TPR) para distintos um-
brales. A la derecha se muestra la exactitud (ac-
curacy) obtenida en la clasificación en función del
umbral. Puede apreciarse que la envolvente RMS
propuesta como indicador para la detección de fa-
llos muestra muy buenos resultados, con exactitu-
des cercanas a 1 para un rango de umbrales.

Figura 5: A la izquierda envolvente RMS vs. clase;
en el centro, curva ROC; a la derecha se muestra la
exactitud (accuracy) en la clasificación en función
del umbral

5. CONCLUSIONES

Este trabajo muestra resultados preliminares de
aplicación de redes neuronales recurrentes de tipo
echo state network (ESN) para detección de ano-
maĺıas en estructuras. Estos resultados muestran
que la ESN permite una identificación de dinámi-
cas no lineales en problemas complejos como el



análisis modal en estructuras, en las que se produ-
cen fenómenos vibratorios complejos en medios no
continuos (estructuras con uniones atornilladas).
A diferencia de otros enfoques, basados en arqui-
tecturas con varias capas (perceptrones multicapa,
MLP o deep MLP) que requieren procedimientos
de entrenamiento largos, generalmente basados en
backpropagation y variantes de esta técnica, las
ESN requieren solo la generación de estados y una
regresión lineal (inversión de una matriz), lo que
las hace mucho más rápidas y versátiles en la con-
figuración de esquemas de detección y diagnóstico
de fallos.

Aunque los resultados son muy prometedores, este
trabajo es una primera experiencia del uso de estas
técnicas en un problema de análisis de vibración
con datos reales. Queda aún trabajo pendiente,
como la realización de una comparación exhausti-
va con otras técnicas de identificación de sistemas,
incluyendo modelos lineales (ARX) como base pa-
ra la comparación, modelos no lineales basados en
mapeos no lineales estáticos que relacionen entra-
das y salidas retardadas con la salida (NARX) y el
uso de arquitecturas convolucionales (deep CNN),
entre otras. Por otra parte, los resultados conside-
ran la relación entre los sensores S1 y S2. El uso
concurrente del tercer sensor S3 para mejorar la
capacidad discriminativa plantea otra v́ıa intere-
sante de trabajo. Finalmente, los resultados plan-
tean solo detección de anomaĺıas. Sin embargo, la
exactitud mostrada en el método propuesto, per-
mitiŕıa plantear esquemas de diagnóstico si se tie-
nen datos etiquetados de fallo, basados en arrays
de residuos y un algoritmo de clasificación.
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English summary

VIBRATION ANALYSIS IN
STRUCTURES USING ECHO
STATE NETWORKS

Abstract
This article proposes to explore the use of recu-

rrent echo state network (ESN) as tools for the
detection and diagnosis of failures in structures.
This is a first experience in the use of ESN for
anomaly detection, which has been tested on real
vibration data of an impact-excited structure.
The analysis of the residues between the ESN
model estimations and the real vibration values
has allowed to detect the presence of anomalous
conditions in the structure, thus demonstrating
the potential of this preliminary approach.

Keywords: virtual sensors, SHM, vibration-
based methods, intelligent data analysis
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