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RESUMEN
TITULO:
OBTENCION DE PATRONES QUE PERMITAN LA IDENTIFICACION DE
PERTURBACIONES EN SENALES DE TENSION O CORRIENTE
UTILIZANDO TRANSFORMADAS Y PARAMETROS ESTADISTICOS *

AUTOR:
LUIS GUILLERMO QUINTERO VILLAMIZAR ™

PALABRAS CLAVE: biortogonal, calidad, energia, clasificacién, descriptores,
identificacion, monitorizacion, patrones, perturbaciones, transformada wavelet,
valor RMS.

DESCRIPCION:

En este trabajo se estudia la Transformada Wavelet Discreta (TWD) en la
identificacion de perturbaciones de la calidad de la energia eléctrica. Se
proponen tres estrategias para la obtencion de patrones que permiten la
identificacion de perturbaciones utilizando las funciones wavelet Bior3.7 y el
valor eficaz o valor RMS. Se estudian perturbaciones de baja frecuencia como
armonicos y flicker y de alta frecuencia como transitorios. Cuatro familias
Wavelet fueron estudiadas, donde la Biortogonal tuvo excelente desempefio.
Tres grupos de patrones son obtenidos a partir del célculo de la energia de los
coeficientes de detalle de la TWD y del valor RMS maximo y minimo de la
perturbacion.

Inicialmente se presentan perturbaciones de la calidad de la energia eléctrica
segun la actual normatividad Colombiana. En el Capitulo 2 se presentan
conceptos matematicos de transformadas y parametros estadisticos. El
Capitulo 3 muestra el estado del arte y el analisis en frecuencia de
perturbaciones. En el capitulo 4, se proponen tres estrategias para obtener
patrones basados en la TWD y el valor RMS.

A partir de la TWD vy el valor RMS, en el Capitulo 4 se presentan los 3 tres
tipos de patrones obtenidos. En el Capitulo 5 los resultados de clasificacion de
los patrones mediante maquinas de soporte vectorial (MSV) permiten
confirmar la efectividad de los patrones. Finalmente, en el capitulo 6 las
conclusiones y trabajos futuros son presentados.
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SUMMARY

TITLE:

OBTAINING PATERNS THAT ALLOW DISTURBANCES IDENTIFICATION
IN VOLTAGE AND CURRENT SIGNALS USING TRANSFORMS AND
STATISTIC PARAMETERS *

AUTHOR:
LUIS GUILLERMO QUINTERO VILLAMIZAR

KEY WORDS: biortogonal, disturbances, identification, monitoring, patterns,
power quality, RMS value, wavelet transform.

DESCRIPTION:

In this document Discrete Wavelet Transform (DWT) application is studied in
identification of power quality disturbances. This research proposes three
strategies in order to obtain patterns that allow identification of power quality
disturbances. These strategies use the Biorthogonal Wavelet Function Bior3.7
and RMS value. Disturbances under survey are: low frequency disturbances
such as flicker and harmonics, and high frequency disturbances such as
transient and sags. Four wavelet families were studied and Biorthogonal
showed excellent performance. Three pattern set were obtained combining the
detail coefficient energy of TWD and maximum and minimum RMS value of
disturbance.

Initially, power quality disturbances according to current Colombian standards
are presented. Chapter 2" presents mathematical concepts about transforms
and statistic parameters. In Chapter 3" state of the art and disturbance
frequency analysis are exposed. In Chapter 4™, are proposed three strategies
by obtain patterns based in TWD and RMS value.

Chapter 5™ show pattern classification results by means of support vector
machine (SVM) classifier, this allow confirming the effectiveness of patterns.
Finally, in Chapter 6™ conclusions and future works are presented.

* Degree work
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INTRODUCCION

En los sistemas eléctricos, constantemente aparecen fallas y otros tipos de
eventos, tanto transitorios como de estado estable, que en su mayoria son
registrados pero no se conoce con exactitud la clase de perturbaciéon ocurrida.
De la misma forma si se tiene un banco de datos con registro historico de
oscilogramas, se hace necesario un sistema que permita identificar que tipo de
evento ocurre y con que frecuencia, lo que permitiria llevar una estadistica del
comportamiento de dicho sistema eléctrico.

Caracterizar un sistema permite atacar los puntos vulnerables del mismo. Las
perturbaciones electromagnéticas causan pérdidas econdémicas considerables,
tanto para el sector eléctrico y la industria asi como para los usuarios
comerciales y residenciales. Es por esto, que se hace necesario el analisis, la
caracterizacién y posterior clasificacion de estos fendmenos transitorios y de
estado estacionario, de tal forma que permitan tomar medidas al respecto y asi
poder brindar soluciones adecuadas.

Este trabajo propone una técnica de identificacidn de perturbaciones basada en
el calculo de la energia de los coeficientes de la transformada wavelet y el
valor eficaz. En ella se extraen 3 tipos de patrones que permiten diferenciar
unas perturbaciones de otras con bajo grado de similitud. Esta tesis de grado
hace parte del trabajo de investigacion de maestria [Vega, 07]. En este ultimo
se propone detectar, identificar y clasificar automaticamente perturbaciones
relacionadas con la calidad de la energia.

La tarea de caracterizar las perturbaciones de la calidad de la energia eléctrica
requiere de un analisis, principalmente en el dominio de la frecuencia, debido a
que la mayoria de sus caracteristicas se ven reflejadas en su espectro.
Adicional al andlisis espectral, también se cuenta con herramientas que
permiten realizar el seguimiento de la magnitud de la forma de onda. Es asi
como en este analisis se mezcla por un lado el empleo de transformadas como
la transformada de Fourier y la transformada wavelet y por otro lado el calculo
del valor eficaz y de algunos pardmetros estadisticos. Esta combinacion
permite extraer caracteristicas que permiten identificar de manera eficiente
diferentes tipos de perturbaciones.

Por otro lado los dispositivos construidos con base en semiconductores generan
variaciones en magnitud, frecuencia y fase de la forma de onda sinusoidal,
esto hace que algunos equipos sensibles a dichas variaciones presenten
problemas en su funcionamiento, provocando en muchos casos el deterioro del
equipo. Los eventos de mayor relevancia son: las caidas de tension (huecos o
hundimientos de tensidn), los transitorios electromagnéticos (de alta y de baja
frecuencia), el flicker (o parpadeo), las muescas de tensidén (notching), los
armonicos y la asimetria (desbalances) de las ondas de tensién y corriente en



los sistemas trifasicos [NTC 5000, 02]. Algunos de estos fendmenos son
caracterizados en este trabajo utilizando diferentes herramientas de
caracterizacién tanto en el dominio del tiempo como en domino de la
frecuencia.

Este documento estd estructurado a través de seis (6) capitulos de la siguiente
forma: en el primero se describen los fendmenos transitorios y de estado
estacionario que afectan la calidad de onda de tensidn en los sistemas de
energia eléctrica segin la norma [NTC 5000, 02].

En el segundo capitulo se presentan algunas definiciones de transformadas que
incluyen la transformada wavelet discreta. También se menciona el céalculo del
valor eficaz (Valor RMS) y de algunos parametros estadisticos.

En el Capitulo 3 se presenta el estado del arte en la identificacion de
perturbaciones de la calidad de la energia y se propone a partir de un analisis
frecuencial (barrido en frecuencia), la seleccién de la funcion wavelet mas
adecuada para la identificacién de perturbaciones para las 4 familias de
funciones wavelet utilizadas en el estudio.

Tres estrategias de identificacién se han implementado utilizando descriptores
obtenidos a partir de la energia de los coeficientes de detalle de la
transformada Wavelet discreta y el valor eficaz, y son presentadas en el
Capitulo 4.

En el Capitulo 5 se presentan los resultados de este trabajo, donde se resaltan
los porcentajes de acierto (cercanos al 100% de acierto) en la clasificacidon de
los patrones obtenidos utilizando la herramienta maquina de soporte vectorial
implementada en [Vega, 07]. Estos resultados permiten validar las hipétesis
presentadas en el Capitulo 4.

Finalmente se encuentran en el Capitulo 6 las conclusiones y trabajos futuros
establecidos a partir de esta tesis de grado.



1. PERTURBACIONES DE LA CALIDAD DE LA ENERGIA
ELECTRICA

En este capitulo se describen algunas perturbaciones de estado estacionario y
transitorias que afectan la calidad de la onda de tension en los sistemas de
energia eléctrica. De los eventos que a continuacién se presentan, sdlo 5 de
ellos: huecos de tension (sags), elevaciones de tension (swells), transitorios
oscilatorios, transitorios de tipo impulso, armédnicos vy flicker, seran tomados en
cuenta para este estudio debido al fuerte impacto en la economia (dafios
causados a equipos sensibles por el deterioro de la calidad en la onda) y en la
calidad del servicio de la energia eléctrica.

1.1. CALIDAD DE LA ENERGIA ELECTRICA

En la literatura correspondiente a la normativa nacional, se encuentra la
siguiente definicion: “La calidad de la energia eléctrica es el conjunto de
caracteristicas fisicas de las sefales de tension y corriente, para un tiempo vy
lugar determinados, que tienen el propdsito de satisfacer las necesidades del
cliente” [NTC 5000, 02].

El término ‘calidad del servicio de la energia eléctrica’ ha tomado auge en los
ultimos afios debido a la cantidad de nuevos equipos sensibles a las
perturbaciones de la onda de tensién; debido a esto, se ha incrementado la
exigencia de una adecuada calidad del servicio por parte de los usuarios. Esta
calidad comprende tres aspectos esenciales: La continuidad del suministro, la
calidad de la energia eléctrica y la calidad de atenciéon comercial al cliente. El
primero se mide por el nUmero y la duracién de las interrupciones del servicio
y el segundo se mide por las desviaciones de la amplitud, la forma de onda, la
frecuencia y la simetria de las ondas de tension.

La ocurrencia de fendmenos electromagnéticos y otros tipos de eventos que se
presentan en el sistema eléctrico, afectan la calidad del suministro de la
energia eléctrica. Las perturbaciones mas comunes son: descargas
atmosféricas, fallas en el sistema, cargas no lineales, maniobras (como
conmutacién de bancos de condensadores) y otras operaciones que se realizan
en el sistema eléctrico. Estas perturbaciones son clasificados en [NTC 5000,
02] e [IEEE 1159, 95] de la siguiente forma: Transitorios Electromagnéticos
(Tipo impulso y oscilatorio), armodnicos, fluctuaciones de tensién (Flicker),
huecos de tension (sags, dips), sobretensiones (swells), desbalances de
tensién, interrupciones, muescas de tensidn (notching) y variaciones de
frecuencia. A continuacion se presenta la definicion y caracterizacion de estos
fendmenos y se encuentran resumidos en la Tabla 1.



1.1.1. Transitorio Electromagnético

Los transitorios electromagnéticos son eventos de corta duracidon que se
caracterizan por un contenido elevado de componentes de alta frecuencia y se
clasifican en: oscilatorios y tipo impulso [IEEE 1159, 95].

1.1.1.1. Transitorio Oscilatorio

Se define como el cambio repentino a una frecuencia diferente a la de
suministro en la condicidon de estado estacionario de la tensidn, la corriente, o
ambas, cuyos valores instantdneos cambian de polaridad rapidamente. Son
caracterizados por su frecuencia, duracion y magnitud.

Son causados principalmente por conexion de condensadores (Figura 1), re-
encendidos durante la desconexion de transformadores y por la conexion de
lineas. Se clasifican por su contenido de frecuencias como: oscilatorios de alta,
media y baja frecuencia, como se muestra en la Tabla 1.

Figura 1 Transitorio oscilatorio de baja frecuencia causado por la energizacién de
bancos de condensadores.
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Fuente: [NTC 5000, 02].

1.1.1.2. Transitorios Tipo Impulso

El transitorio de impulso o impulsivo se define como un cambio subito a una
frecuencia distinta a la de suministro, en condicidon de estado estacionario para
la tension, la corriente, o ambos, que es unidireccional en polaridad. Son
caracterizados normalmente, por los tiempos de subida y caida. En la figura 2
se muestra un transitorio de impulso de corriente producido por una descarga
atmosférica.



Figura 2 Transitorio de impulso de corriente originada por un rayo.

Fuente: [NTC 5000, 02].

1.1.2. Variaciones de Corta Duracion

Estan definidas como la desviacion del valor eficaz (valor RMS) de la onda de
tensién del valor nominal para un tiempo mayor que 0,5 ciclos y menor o igual
que un minuto, a frecuencia nominal (60 Hz) [NTC 5000, 02].

1.1.2.1. Hueco de Tensién (Sag o Dip)
El término en inglés sag es traducido al espafiol como hueco de tension y se
define como la reduccién del valor RMS de la sefial de tensién a la frecuencia
industrial con una duracion entre 0,5 ciclos y 1 minuto. Los valores tipicos para
la profundidad de un hueco de tension estan entre 0,1 y 0,9 p.u. Estos eventos
son causados por: fallas, conmutacién de cargas grandes y arranque de
motores. Un ejemplo de este fendmeno se puede apreciar en la Figura 3.

Figura 3 Forma de onda de un hueco de tension (sag).
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Fuente: [NTC 5000, 02].




1.1.2.2. Elevacion de Tensiéon (Swell)

El término en inglés swell es traducido al espafol como elevacion de tension y
se define como el incremento en el valor RMS de la tension o la corriente a la
frecuencia fundamental con duraciones entre 0,5 ciclos y 1 minuto y con
magnitudes entre 1,1 y 1,8 p.u. Las principales causas de las elevaciones de
tensién son: la desconexiéon de cargas grandes y la conexién de grandes
bancos de condensadores. La forma de onda caracteristica de este evento se
presenta en la Figura 4.

Figura 4 Forma de onda de una elevacion de tensién (swell).
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Fuente: [NTC 5000, 02].

1.1.2.3. Interrupcién de Corta Duracion

Esta definida como la ausencia de tensidn. Se considera como tal, cuando la
sefial de tension decrece a menos de 0,1 p.u. para un tiempo mayor a 0,5
segundos.

1.1.3. Variaciones de Larga Duracioén

Corresponden a la desviacion del valor eficaz (valor RMS) de la tensién, a
partir de la tension nominal, para un tiempo mayor que 1 minuto. Se clasifican
como sobretensiones, subtensiones e interrupciones sostenidas.

1.1.3.1. Sobretension

Es definida como la variacién en estado estacionario durante mas de un (1)
minuto, cuyo valor esta, por lo menos, un 10% por encima de la tension
nominal del circuito o del sistema.

1.1.3.2. Subtension

Es la variacion en estado estable durante mas de un (1) minuto, cuyo valor
estda, por lo menos, un 10% por debajo de la tensién nominal del circuito o del
sistema.



1.1.3.3. Interrupciones Sostenidas

Se definen como una tensiéon menor al 0,1 p.u. durante mas de un (1) minuto.
Son por naturaleza interrupciones permanentes y requieren de la intervencién
manual para restaurar el suministro.

1.1.4. Desbalance de Tensioén

Se considera como la desviacion maxima del promedio de la tension trifasica
dividido por el promedio de la tensién, expresado en porcentaje como se
expresa en la Ecuacion (1), [NTC 5000, 02].

maxima desviacion con respecto al promedio y

Desbalance de tension = - —
Promedio de la tension

100 (1)

1.1.5. Distorsion de la Forma De Onda

Se define como la desviacién, en estado estable, de una onda sinusoidal ideal
cuya frecuencia es la frecuencia del sistema de potencia.

1.1.5.1. Armonico

Un armédnico es una onda sinusoidal de tensién o corriente cuya frecuencia es
multiplo entero de la frecuencia fundamental del sistema. Una sefal con
distorsién armonica se define como las suma de varios arménicos los cuales
pueden o no estar en fase con la componente fundamental. Los armdnicos son
causados por cargas y dispositivos no lineales o variantes con el tiempo. Se
caracterizan con el espectro, la distorsién armonica total (Total Harmonic
Distortion-THD) y la distorsién total de demanda (Total Demand Distortion-
TDD). En la Figura 5 se muestra una onda con distorsién armodnica.

Figura 5 Onda con distorsion arménica.
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Fuente: [NTC 5000, 02].



1.1.5.2. Muesca de Tension (Notch)

La palabra en inglés notch es traducida al espanol como muesca de tensién y
se define como una perturbacién periddica sobre la onda de tensién causada
por la operacidon normal de equipos electrénicos de potencia cuando la
corriente es conmutada de una fase a otra (ver Figura 6).

Figura 6 Muesca de tension (Notch) producido por un convertidor.
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Fuente: [NTC 5000, 02].
1.1.6. Fluctuaciéon de Tensién (Flicker)

La fluctuacion de tensién (la cual causa el fendmeno denominado “flicker”) es
una perturbacion de la onda de tensidn que ocasiona que el valor eficaz de
esta sefial fluctie a una frecuencia desde 1 hasta 30 Hz y con una amplitud
gue no excede en la mayoria de los casos el £10% de la tension nominal.

El “flicker” se evidencia por una sensacion fisiolégica producida por la
perturbacién eléctrica y consiste en la modulacién del valor eficaz de la
tension, lo cual hace que la intensidad en la iluminacion de l|amparas
incandescentes titile produciendo una sensacion molesta a los o0jos conocida
como parpadeo.

En la Tabla 1 se presenta la clasificacion de los eventos electromagnéticos que
afectan la calidad de la energia eléctrica, de acuerdo con la norma [NTC 5000,
02]. En color azul se encuentran los eventos de estudio de esta investigacion.



Tabla 1 Clasificacién de los fendmenos electromagnéticos.

Categorias

Contenido
Espectral Tipico

Duracioén Tipica

Magnitud Tipica
de Tension

TRANSITORIOS
ELECTROMAGNETICOS (TEM)

De Impulso

Nanosegundos 5ns de pendiente < 50 ns
Microsegundos 1lus de pendiente 50ns -1 ms
Milisegundos 0,1 ms de pendiente >1 ms
Oscilatorios
Baja frecuencia < 5 kHz 0,3 -50ms 0-4pu
Media frecuencia 5 - 500 kHz 20 ps 0-8pu
Alta frecuencia 0,5 -5 MHz 5 us 0-4pu
VARIACIONES DE CORTA
DURACION (VCD)
Instantaneas
Caidas (Sags) 0,5 - 30 ciclos 0,1 -0,9 pu
Subidas (Swells) 0,5 - 30 ciclos 1,1 -1,8pu
Momentaneas
Interrupcion 0,5s -3s <0,1pu
Caidas (Sags) 0,5s -3s 0,1 -0,9 pu
Subidas (Swells) 0,5s -3s 1,1-1,4 pu
Temporales
Interrupcion 3s-1min <0,1 pu
Caidas (Sags) 3s-1min 0,1-0,9 pu
Subidas (Swells) 3s-1min 1,1-1,2pu
VARIACIONES DE LARGA
DURACION (VLD)
Interrupcién, sostenida >1min 0,0 pu
Subtensiones >1min 0,8-0,9 pu
Sobretensiones >1min 1,1-1,2pu
DESBALANCE (D) Estado estacionario 0,5-2%
DISTORSION DE LA FORMA DE
ONDA (DF)
DC adicional Estado estacionario 0-0,1%
Armonicos 0-100™° arménico Estado estacionario 0-20 %
Interarmoénicos 0-6 kHz Estado estacionario 0-2 %
Muescas (Notches) Estado estacionario
Ruido Banda ancha Estado estacionario 0-1 %
FLUCTUACIONES (F) <25 Hz Intermitente 0,1-7%

VARIACIONES DE FRECUENCIA
INDUSTRIAL (VFI)

<10s




2.  TRANSFORMADAS, VALOR EFICAZ Y PARAMETROS
ESTADISTICOS

Existen numerosas transformadas para el analisis de senales. Sin embargo en
este capitulo sélo se mencionan 3 de ellas debido a la amplia aplicacion que
éstas tienen en el estudio de sefales eléctricas y son: la transformada de
Fourier, la transformada de Fourier de tiempo corto y la transformada Wavelet

2.1. TRANSFORMADA DE FOURIER

La Transformada de Fourier es adecuada para el analisis de sefiales
estacionarias con componentes frecuenciales constantes; pero no lo es, para el
analisis de sefiales no estacionarias donde las frecuencias varian con el tiempo
[Chui, 97]. Por consiguiente, mediante la Transformada de Fourier es posible
conocer el contenido de las frecuencias presentes en una sefial, pero es dificil
precisar el instante o intervalo de tiempo donde éstas cambian.

2.2. TRANSFORMADA DE FOURIER DE TIEMPO CORTO

Debido a que la Transformada de Fourier es adecuada para el analisis de
sefales estacionarias, es posible considerar a las sefiales no estacionarias
como estacionarias en intervalos cortos de tiempo. Es decir, se pueden tomar
intervalos de la sefial (ventanas) y analizar las componentes de frecuencia de
cada intervalo en particular [Chui, 97].

La Transformada de Fourier de Tiempo Corto realiza mejores estimaciones que
la Transformada de Fourier, ya que permite analizar, tanto en tiempo como en
frecuencia, sefales no estacionarias. No obstante, la Transformada de Fourier
de Tiempo Corto sélo permite apreciar un intervalo definido del evento
transitorio que se desee analizar y no es posible precisar con claridad su
ubicacidn exacta ya que al aumentar las dimensiones en el dominio del tiempo,
se tendrd una disminucién de las dimensiones en el dominio de la frecuencia,
presentando mejor resolucién en este dominio pero perdiendo precisién en el
del tiempo. Caso contrario ocurre cuando disminuyen las dimensiones en el
dominio del tiempo: alli mejora la resolucidn pero se sacrifica esta
caracteristica en el dominio de la frecuencia.

Para suplir las falencias de la Transformada de Fourier y la Transformada de
Fourier de Tiempo Corto es necesario un esquema mas dinamico donde en un
mismo sistema de coordenadas se puedan variar los anchos de ventana de
forma simultanea, tanto para la localizacién en tiempo como en frecuencia,
conservando en lo posible la resolucion en ambos dominios. Esta caracteristica
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sOlo se logra por medio del anélisis-multirresolucion tiempo-frecuencia que
ofrece la Transformada Wavelet.

2.3. TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

En los Ultimos afios la Transformada Wavelet (TW) ha cobrado gran
importancia dado que diversos estudios demuestran su eficacia en aplicaciones
de diferentes campos como: la Ingenieria eléctrica, el analisis de fendmenos
electromagnéticos, la solucion numérica de integrales, la deteccion de
singularidades, las telecomunicaciones, la compresién de audio, video e
imagen y también en otras ramas como la dptica, la sismologia y la medicina
[Garcia, 00], [Vega, 04], [Mora & Colomer, 03]

La transformada Wavelet ofrece una ventaja sobre la Transformada de Fourier
y la Transformada Fourier de Corto Tiempo. Esta ventaja consiste en el analisis
multiresolucién tiempo-frecuencia que permite variar la ventana de anélisis
tanto en el tiempo como en la frecuencia, realizando un barrido desde las
frecuencias altas hasta las bajas en escalas diadicas, con lo cual se analiza
todo el espectro de frecuencia de la sefal permitiendo separar transitorios de
alta frecuencia y corta duracidn y componentes con bajas y medias frecuencias
de mayor duracién[Chui, 97], [Daubichies, 92].

Para el andlisis en estado transitorio, la Transformada Wavelet es adecuada,
pues el analisis multiresolucién tiempo-frecuencia permite localizar la
perturbacién tanto en el tiempo como en la frecuencia [Vega, 04]. Esto es
posible a partir de la definicidon de la TW [Daubichies, 92]:

1 7 t—b
W, Dy = 100 )

Ddénde l//(t) es la Wavelet madre (funcion real) y la localizacion en tiempo y en
la frecuencia esta determinada por el término:

1 t-b
e 3)

Siendo a el factor de escalamiento y b el factor de desplazamiento en el tiempo, con a

yb € 9%y a < 0. Las Wavelets més utilizadas en el andlisis de sefiales transitorias son:
Daubichies, Fyadic, Coiflets, Morlet y Symlets [Flores, 02]. En la
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Figura 7 se aprecia la familia de funciones Wavelet de la Db2 a la Db10.
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Figura 7 Familia de funciones Wavelet Daubechies de orden 2 a 10.
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Fuente: [Mathworks, 02] .

La funcidon Wavelet tiene las siguientes caracteristicas:

v

Es de duracién efectiva finita (soporte compacto), lo cual es apropiado para
localizar informacion en el domino del tiempo.

Tiene un espectro pasa-banda con ancho de banda efectivo finito, lo cual es
apropiado para localizar la informacién en el dominio de la frecuencia.

El area bajo la curva es cero, es decir que es oscilatoria.

La forma de onda es semejante a la del evento en estudio. Para detectar el
evento es necesario que la transformada tenga la mayor energia cuando la
Wavelet coincide con la perturbacién.

A partir de esta funcidn se genera un conjunto ortogonal de funciones
permitiendo realizar operaciones de desplazamiento y escalamiento en
ambos dominios. Esto permite realizar el analisis multiresolucion vy
decomponer una seifal en diferentes niveles de descomposicién sin cruces
de energia; con lo cual se puede usar la relacidn de Parseval para calcular la
energia a partir de los coeficientes de la transformacién [Chui, 97].

Para descomponer una sefal en diferentes niveles de frecuencia, la TW utiliza
un algoritmo sencillo que consiste en la convolucidon de las muestras de la
sefial C,« con filtros pasa-bajos a, y pasa-altos b,, pasando después por un
diezmado por 2. A la salida se obtienen los coeficientes wavelet de
aproximacion Cn.1x y los coeficientes de detalle d,1x. Este proceso se puede ver
graficamente en la Figura 8 para un solo nivel de descomposicién.
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Figura 8 Esquema de descomposicion Wavelet.
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Fuente: [Chui, 97].

Por tanto, considerando que los coeficientes C,x corresponden a las muestras
de una sefial y [Chui, 97], la secuencia de coeficientes de aproximacion Cn.1x Y
de detalle d,.1x pueden ser calculados de la siguiente forma:

Cn—l,k = Z am—2k Cn m
m

(4)
d n-1k = Z bm—2k Cn m

Se observa de la Ecuacién (4) la secuencia de entrada C,x es convolucionada

con los filtros con respuesta al impulso a; y by. Ademas del proceso de
convolucién ordinario se observa que en la salida se retienen las muestras
pares, originado por el argumento 2k. Por tanto, las muestras impares
desaparecen en este proceso. A esta operacion se le conoce con el nombre se
submuestreo o diezmado, que en este caso es por un factor de 2 y se denota
por 2! [Chui, 97]. Si se desea seguir descomponiendo en el siguiente nivel, es
necesario tomar como entrada los coeficientes de aproximacion.

Cuando se realiza la operacion de submuestreo a una sefal se extraen
muestras, en este caso las impares. Esta pérdida de informacién es definitiva e
irrecuperable como se observa en la Figura 9. Esta es una operacién variante
en el tiempo que ocasiona la no invarianza en el desplazamiento de la
Transformacion Wavelet.
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Figura 9 Submuestreo o decimacién de una sefal
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Es posible reconstruir cada una de las descomposiciones en secuencias en el
tiempo es decir convertir los coeficientes de aproximacion y detalle que estan
en el dominio wavelet, en secuencias de aproximacion y detalle en el tiempo
para cualquier nivel de descomposicion. Esto se logra a partir de un proceso de
reconstruccién insertando ceros entre las muestras y filtrando con los filtros de
reconstruccidn pasa-altos gx y pasa-bajos P, adecuados. En la Figura 10 se
hace una representacién de este proceso.

Figura 10 Esquema de reconstruccion Wavelet.
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Fuente: [Chui, 97].

De esta forma la secuencia de entrada C,ix se puede recuperar mediante una
combinacion de las secuencias Cp.1x Y dn.1x cOMo:

Cn,k :Z{pk—Zan—l,m +qk—2mdn—1,m} (5)

m

Pk Y Ok son conocidas también como las secuencias de doble escala y actlan
como filtros que permiten la recuperacion de las secuencias en el tiempo.

En la Ecuacion (5) la secuencia C,x se puede calcular como una operacién de
convolucion si en las secuencias Cp.jx Y dn-l,k primero se insertan ceros entre
cada muestra. Este proceso de conoce con el nombre de sobremuestreo o
interpolacion y se denota por 2 T [Chui, 97].

15



De forma compacta se puede apreciar la secuencia de descomposicién y
reconstruccion en la Figura 11.

Figura 11 Esquema de descomposicion y reconstruccion de una sefial.
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Muestras . dna @ constri
puestras sl by 4>@—> " > {0n} [Dotalle e reconstruida
Coeficientes de la sefial
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Fuente: [Chui, 97], [Mallat, 99].

En la Figura 12 se puede apreciar el esquema de descomposicion de una
perturbacién tipo transitorio en secuencias de aproximaciéon y de detalle para 3
niveles de resolucion utilizando Ila funcidn wavelet bior3.7. Esta
descomposicién permite separar la sefal en rangos de frecuencia, con lo cual
es posible analizar las caracteristicas extraidas de cada componente aislada.
Esta es la base para diferenciar cada una de las perturbaciones. Cabe recordar
gue la sefal original se reconstruye a partir de la suma de todos los detalles y
la Gltima aproximacion.

Figura 12 Esquema de descomposicién de un transitorio oscilatorio en secuencias de
aproximacion y de detalle para 3 niveles de resolucion utilizando la funcidén Bior3.7.

b p===pm==y

-

Fuente: Elaborada por el autor.
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2.4. VALOR EFICAZ (RMS)

En el estado del arte se encuentra que el valor eficaz o valor RMS (de sus
siglas en inglés root mean square - valor medio cuadratico) es utilizado en la
mayoria de los equipos de monitorizacion, este valor permite principalmente
estimar variaciones en la amplitud de los niveles de tension de la red. El
calculo del mismo esta dado por la ecuacion (6).

Vis = (i(vi )zji (6)

i=1

Donde V; corresponde a la muestra i de la onda de tensién de tamafo N.

“Las cualidades del algoritmo como son la simplicidad, velocidad de calculo y
su bajo requerimiento de capacidad de memoria para almacenar los
resultados, hacen que sea la herramienta mas utilizada en equipos de
monitorizacién y medicion” [Duarte, 04]. Este tipo de parametro ayuda a
detectar las variaciones de tensién o corriente. En este trabajo se utiliza el
valor RMS principalmente para la identificacion de perturbaciones.

2.5. PARAMETROS ESTADISTICOS

En la actualidad, todas las areas del conocimiento tienen inmersa la
estadistica. Esta permite presentar de manera simple el comportamiento de un
conjunto de datos. Ademdas ayuda a la prediccion de eventos con
caracteristicas particulares a partir de una base de datos previa.

Existe un gran conjunto de pardmetros estadisticos asociados a innumerables
aplicaciones. Este trabajo utiliza sdélo 3 de ellas para realizar pruebas con la
finalidad de encontrar caracteristicas en las ondas de tension o corriente. Estos
son: la deviacion estandar, la media y la varianza. A continuacién se presentan
las ecuaciones correspondientes a cada uno de los parametros mencionados.

. N
Media vzini (7)
N =
L , 13 —\2
Desviacion Estandar o = WZ(V‘ —V) (8)
i=1

La ecuacidon (7) hace referencia al calculo de la media aritmética, la cual
consiste en sumar todos los valores el conjunto de datos y dividirlos sobre el
namero total de datos. Por su parte la ecuacion (8) calcula la suma de la
diferencia en entre cada valor del conjunto de datos y la media, dividido todo
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sobre el numero total de datos. La varianza se calcula elevando al cuadrado la

desviacién estandar, es decir, varianza = o°.

2.6. CONSIDERACIONES FINALES

En este capitulo se presentdé el marco tedrico necesario para abordar el
desarrollo del analisis en frecuencia y de la estrategia de identificacion,
presentados en los capitulos 3 y 4 respectivamente. Donde se incluyen las
definiciones de la transformada Wavelet, el valor eficaz y algunos pardametros
estadisticos. A continuacidn se presenta un analisis en frecuencia, necesario
para seleccionar la funcién wavelet con mejor caracteristica de selectividad,
utilizando funciones wavelet.
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3. SELECCION DE LA FUNCION WAVELET PARA LA
IDENTIFICACION — ANALISIS EN FRECUENCIA

Este trabajo de grado hace parte del trabajo de investigacién de maestria
[Vega, 07], este Ultimo contempla la deteccidon, la identificacion y la
clasificacidon de perturbaciones que afectan la calidad de la energia eléctrica. La
etapa de identificacion es desarrollada a profundidad en este trabajo y los
resultados se contrastan en [Vega, 07].

La estrategia de identificacion planteada en este trabajo se basa en Ia
obtencién de patrones a partir del célculo de la transformada wavelet discreta
y del valor eficaz. Para llegar a esto fue necesario hacer una revisidon
bibliografica del estado del arte y un analisis de las perturbaciones
consideradas en este estudio. A continuacidn se presentan algunos trabajos
gue hacen parte del estado del arte en la identificacién de patrones de eventos
de la calidad de la energia eléctrica. Adicionalmente, se presenta el trabajo
previo para la determinacion de las caracteristicas que tiene el patron
obtenido, y finalmente el analisis en frecuencia realizado para la seleccion de la
funcidn wavelet con mejor caracteristica de selectividad en frecuencia.

3.1. ESTADO DEL ARTE EN LA IDENTIFICACION DE
PERTURBACIONES

Algunas técnicas utilizadas en la investigacién para la identificaciéon de
perturbaciones se describen a continuacion:

En [Lin, 05] es propuesto un modelo de deteccidn e identificacion de
perturbaciones para: armonicos, sags y swells, donde se utiliza una red
neuronal probabilistica-wavelet, con una arquitectura de dos capas, incluyendo
la capa Wavelet (la funcidn de activacion es una funcion Wavelet) y la capa
probabilistica (Tiene dos subcapas ocultas y una de salida). Para extraer las
caracteristicas de diferentes perturbaciones; se utiliza la transformacion
Wavelet y para clasificar los patrones obtenidos, |la red probabilistica.

Para la extraccion de caracteristicas [Flores, 02] muestra que es posible
utilizadr la transformada Wavelet o los filtros Kalman. Las funciones Wavelet
son muy utilizadas principalmente porque permiten cuantificar caracteristicas
para diferentes tipos de perturbaciones. Agrega también, que las
caracteristicas obtenidas dependen considerablemente del tipo de Wavelet
madre seleccionada.



[Chen, 02] utiliza 5 condiciones binarias como patrones, extraidos del dominio
Wavelet y del dominio del tiempo, para la cuantificacion y clasificacion de los
mismos. Se establecen reglas condicionales binarias, es decir, si cumple la
condicién es asignado 1, y en caso contrario 0 y con ello son establecidos los
criterios para la clasificacion.

En [Gaouda, 99] es presentada una estrategia que toma cada secuencia de
coeficientes de detalle de cada nivel de descomposicidon y es calculada su
desviacion estandar. A partir de este proceso se obtiene un patrén, tanto para
una sefal sinusoidal pura como para una sefal con perturbacion, con lo cual es
posible diferenciar las sefiales. Esta diferenciacion no es adecuada en algunas
perturbaciones en particular, lo que provoca mayor grado de incertidumbre al
clasificar los patrones posteriormente.

El trabajo realizado en [Resende, 01] es similar al de [Gaouda, 99], pero no
utiliza la desviacion estandar si no que calcula la energia de los coeficientes de
cada nivel de detalle (la cual es equivalente a la energia de los detalles de la
sefial cuando se utiliza la wavelet madre Daubechies) tanto para la senal
sinusoidal pura como para la sefal perturbada y luego se hace la diferencia
nivel a nivel. Esta estrategia ha permitido obtener buenos resultados en la
identificacion de perturbaciones [Vega, 04], [Vega, Duarte & Orddnez, 06].

3.2. ANALISIS DE LAS PERTURBACIONES

Para llegar a la conclusién de por qué utilizar la transformada wavelet discreta
y el valor eficaz para identificar las perturbaciones de la calidad de la energia,
fue necesario realizar diferentes analisis de las mismas. En la Figura 13 se
presentan 5 sefales sintéticas que corresponden a perturbaciones
electromagnéticas sag, swell, transitorio oscilatorio, flicker y arménico. Estas
sefales fueron muestreadas a 128 muestras por ciclo de 60 Hz [m/c] (3 840
Hz) y se procesaron 8 ciclos excepto para la perturbacién flicker que se
presenta con 32 ciclos. Estas perturbaciones son utilizadas para realizar el
analisis previo al desarrollo de estrategia de identificacion.

A partir del calculo de la magnitud de la transformada rapida de Fourier de la
sefal diferencia (la sefial diferencia consiste en la diferencia entre la sefal
perturbada y la sefial pre-evento) de cada una de las 5 perturbaciones de la
Figura 13, es posible observar en la Figura 14 la similitud que tienen las
magnitudes de la FFT de los eventos sag y swell. Esto se debe a que el
espectro es muy semejante, sélo se diferencian en el valor de la magnitud de
los coeficientes de Fourier.
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Figura 13 Formas de onda de perturbaciones muestreadas a 128 [m/c]
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Figura 14 Calculo de la magnitud de la transformada rapida de Fourier para la sefial

diferencia de las 5 perturbaciones de la Figura 13
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De la Figura 14 es posible analizar otra situacion, los eventos transitorio,
flicker y arménico, presentan diferencias muy notorias en cada ancho de banda
en particular. Esto es, en su espectro se ve reflejado directamente el cambio o
variacién de frecuencia de <cada sefal. Particularmente estas tres
perturbaciones pueden ser diferenciadas con una herramienta que extraiga
informacidon en el dominio de la frecuencia. Caso contrario ocurre para las dos
primeras (sag y swell).

Otro trabajo previo para la obtencion de patrones a partir de las
perturbaciones, se basé esencialmente en la combinacién de la transformada
rapida de fourier, valor RMS y algunos parametros estadisticos. Inicialmente se
utilizo el valor eficaz y los parametros estadisticos como la varianza, media y
desviacion estandar para las siguientes sefiales de prueba:

Sefal perturbada (sp)

Sefial pre-evento (sb)

Senal diferencia (sd = sp-sb).

Sefal sfd, resultado de calcular la magnitud de la FFT de sd.

Sefal sdift, resultado de calcular la diferencia entre la magnitud de la FFT
de sb y la magnitud de la FFT de sp.

ASENENENEN

El célculo de la FFT de sd y sp se realiza sobre una ventana deslizante de
duracién equivalente a un ciclo de la componente fundamental. Esta ventana
de desplaza muestra a muestra.

En la Figura 15 se presenta el resultado de aplicar el calculo del valor eficaz
sobre las senales de prueba sp, sd, y sdift correspondiente a las
perturbaciones: hueco de tensidon -sag- y elevacidon de tensién -swell-. No se
grafica el calculo del valor RMS sobre la sefial sb ni sfd porque la primera es un
valor constante y la segunda es proporcional al valor eficaz de sd por la
relacién de Parseval. Las graficas se encuentran normalizadas con respecto al
valor maximo para tener una mejor apreciaciéon de las mismas. En la Figura
16, se presenta el resultado obtenido para las tres perturbaciones restantes:
transitorio, fluctuacion de tensién -flicker- y armoénico. Es decir, que por cada
perturbacién se presentan 3 graficas. Cada color corresponde al calculo de
valor RMS de una sefal de prueba en particular. En la Tabla 2, se encuentra
especificado el color correspondiente para cada senal de prueba.

Tabla 2 Simbologia y colores utilizados en la Figura 4.15.

Simbolo Significado Color
sp Sefal con perturbacién Azul
sd Senal diferencia entre sb y sp Rojo
sdift Diferencia de la magnitud de la FFT de sb y sp | Cyan

Fuente: Elaborada por el autor.
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Figura 15 Valor eficaz muestra a muestra normalizado con respecto a su valor maximo

para las sefiales de prueba sp, sd y sdift para las perturbaciones sag y swell de la
Figura 13.

Sag
Swell

Fuente: Elaborada por el autor.

De la Figura 15 se observa que es posible diferenciar claramente los

fendmenos sag y swell a partir del calculo del valor RMS muestra a muestra de
la sefial perturbada (color azul).

Figura 16 Valor eficaz muestra a muestra normalizado con respecto a su valor maximo

para las sefiales de prueba sp, sd y sdift para las perturbaciones Transitorio, Flicker y
armonico de la Figura 13.

Transitorio
Hicker

Fuente: Elaborada por el autor.
Para los eventos transitorios, flicker y armoénico de la Figura 16, el céalculo de

valor eficaz presenta muchas variaciones, es decir, para el transitorio por
ejemplo crece y decrece su valor durante la duracién del evento, en el caso del
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flicker, se observan oscilaciones sinusoidales y en el armdnico, se presenta
muy poca variaciéon de la magnitud en el cdlculo de valor eficaz de la sefial
perturbada, las graficas RMS de las sefales sd y sdift presentan un
comportamiento muy similar, mas no igual, superponiéndose sdift sobre sd.

Adicional a las anteriores estrategias (valor RMS y transformada de Fourier),
también se calcularon los valores de la media, desviacion estandar y el valor
absoluto para cada grupo de sefales de prueba. El resultado fue muy similar al
observado en el cdlculo de valor RMS, por tanto sélo se presenta el calculo de
la transformada rapida de Fourier y del valor RMS.

En este andlisis de patrones hay que tener en cuenta que para la posterior
clasificacion de los mismos, es necesario establecer un nimero maximo de
descriptores para realizar el proceso de clasificacién. Para el calculo del valor
RMS o FFT, el vector patrén tendria un tamafo igual a la mitad del nimero de
muestras de la sefal analizada. Esto puede provocar efectos indeseados en el
método de clasificacién como: tiempo de entrenamiento prolongado vy
sobredimensionamiento (en el caso de las redes neuronales) al momento de
entrenar. Por ejemplo, si se toma un ciclo de sefial muestreada a 128 [m/c] de
60 [Hz], se tendran 128 (para RMS muestra a muestra) 6 64 (para la FFT)
datos para analizar, lo cual hace tediosa la implementaciéon en cualquier
sistema de clasificacion.

Lo anterior hace necesario idear una estrategia que permita extraer
caracteristicas de la perturbacién en lo posible con un conjunto de datos muy
inferior al de la sefal original. Esto con el fin de hacer mas rapida su posterior
clasificacion.

El andlisis presentado, permite proponer una estrategia de extraccidon de
caracteristicas que combine cambios o variaciones en la magnitud (como es el
caso del valor RMS) con variaciones en el dominio de la frecuencia (como en el
caso de la Transformada de Fourier o la Transformada Wavelet). En el Capitulo
4 se proponen 3 alternativas que combinan el calculo de la trasformada
Wavelet con el calculo del valor eficaz. Para esto es necesario seleccionar una
funcidn wavelet adecuada para la transformacion. A continuacion se presenta
un analisis en frecuencia que permite realizar dicha seleccidn.

3.3. ANALISIS EN FRECUENCIA DE LA TRANSFORMADA
WAVELET DISCRETA

Los principales problemas que se presentan al clasificar perturbaciones, son los
relacionados con la obtencién de descriptores adecuados que permitan una alta
diferenciacion entre cada uno de esos patrones. Lograr obtener descriptores
adecuados, garantiza una posterior clasificacion con menos incertidumbre. A
continuacion se presenta un analisis en frecuencia que permite la seleccion de
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la wavelet mas adecuada para la identificacion y se describen las técnicas
utilizadas para la identificacion de perturbaciones (obtencion de patrones).

Para decidir qué funcién Wavelet es adecuada para la identificacion de las
perturbaciones, se hace necesario idear una técnica que permita seleccionar la
funcidn wavelet con mejor selectividad para el rango de frecuencias de cada
nivel de descomposicion wavelet.

Para realizar un analisis en frecuencia (barrido en frecuencia) que permita
determinar la funcion o funciones wavelets con buena selectividad, es decir,
gue separen la energia correspondiente a cada nivel de la mejor forma, es
necesaria la siguiente metodologia:

1.

Seleccionar el conjunto de funciones wavelets a utilizar en el analisis en
frecuencia.

Determinar los rangos de frecuencia correspondientes a cada nivel de
descomposicién. Los rangos ideales y los rango necesarios para las
simulaciones y pruebas.

Determinar la cantidad de sefales necesarias para hacer un barrido en
frecuencia y los niveles de descomposicidn adecuados para el analisis
en frecuencia de las funciones wavelet.

Calcular la magnitud de la respuesta en frecuencia del filtro de
descomposicién pasa altas (FDPA) asociado a cada una de las funciones
wavelet seleccionadas. Esto con el fin de observar a primera vista la
selectividad de cada funcidon wavelet.

Calcular la energia de los coeficientes de detalle de cada nivel de
descomposicién para cada una de las senales sinusoidales de prueba vy
graficar en 3D. Después de calcular estas energias, se agrupan y se
suman de acuerdo al rango perteneciente a cada nivel. Esto permite
cuantificar la energia que es capaz de separar la funcidn wavelet
utilizada. Por medio de wuna relacibn de energias entre la
correspondiente al rango deseado y la del rango no deseado, se tiene
una estimacion de la selectividad en frecuencia de la funcién para cada
nivel de descomposicion. Finalmente se promedian todos los niveles,
para obtener un sélo valor para cada funcién.

El procedimiento del item anterior, se repite para cada una de las
funciones wavelet seleccionadas para cada familia. El menor valor del
promedio de las relaciones de energia de todos los niveles calculados,
representa el mayor grado de selectividad en frecuencia de la funcién.
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7. El siguiente criterio para seleccionar la funcion wavelet necesaria para
calcular los patrones de perturbaciones de la calidad de la energia, son
las muestras de la respuesta al impulso del filtro pasa-altos de
descomposicién asociado a la funcion wavelet. La menor cantidad de
muestras posibles con buena selectividad, hace mas rapido es el calculo
del patrén.

Para la seleccidon de la funcién Wavelet o el conjunto de funciones Wavelets
gue permitan realizar una buena diferenciacion de las perturbaciones a
analizar, se procede a evaluar cada una de ellas en un determinado grupo de
familias® definido. Las familias Wavelets a analizar son: Biortogonales (Bior),
Coiflets (Coif), Symlets (Sym) y Daubechies (Db); estas familias son funciones
discretas de duracidon efectiva finita y poseen un numeroso conjunto de
funciones Wavelets para desarrollar las pruebas. No se utilizan otras Wavelets
porgue en su mayoria son funciones continuas.

Las caracteristicas principales del conjunto de Wavelets utilizado en la
bisqueda de la funcidn Wavelet mas adecuada para el proceso de
identificacion son [Daubichies, 92]:

Ortogonalidad

Biortogonalidad

Soporte compacto

Simetria

Posibilidad de calcular la transformada wavelet discreta

SSENENENEN

En la Tabla 3 se presenta la cantidad de funciones Wavelets para cada una de
las 4 familias seleccionadas.

Tabla 3 Cantidades de funciones Wavelets utilizadas para el analisis en frecuencia.

Biortogonales Coiflets Daubechies Symlets
Cantidad (34) 15 5 7 7

Wavelets Biorl.1 a Bior3.9 | Coifl a coifS | Db2 aDb10 | Sym2a Sym10
Seleccionadas

Fuente: [Vega, 07].

En la Tabla 4 se presentan los rangos ideales de frecuencia para 8 niveles de
detalle (niveles de descomposicidén wavelet asociados a filtros pasa-altas).
Estos rangos estan dados para una sefial de 60 [Hz] muestreada a 128 [m/c],
por consiguiente se tiene una frecuencia de muestreo de 7 680 [Hz]. También
se encuentran los rangos utilizados para las simulaciones y prueba. Estos

L A partir de una funcién Wavelet madre pueden ser generadas mas funciones Wavelet.
por ejemplo la Wavelet Daubechies (Db) tiene la familia Db1, Db2, Db3...DbN (Cap. 2).
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rangos son obtenidos de la divisién del ancho de banda en Fs/N donde N varia
en potencia de dos [Vega, 04].

Tabla 4 Intervalos ideales de frecuencia y de prueba para una frecuencia de muestreo
de 7 680 Hz.

Nivel de Intervalo ideal de frecuencia Intervalo de frecuencia
Descomposicion en [Hz] para 128 [m/c] [Hz] Utilizado en la prueba
1 1920 - 3 840 1921 -3 800
2 960 - 1 920 961 - 1920
3 480 - 960 481 - 960
4 240 - 480 241 - 480
5 120 - 240 121 - 240
6 60 - 120 61 - 120
7 30 - 60 31 -60
8 15 -30 15 - 30

Fuente: Elaborada por el autor.

Inicialmente se calcula la magnitud de la respuesta en frecuencia del FDPA
asociado a cada funcidén wavelet seleccionada, esto permite observar
parcialmente la selectividad que tiene cada FDPA permitiendo tener una idea
general de cuales pueden ser las posibles funciones que tienen mayor
selectividad. Luego se procede a realizar el barrido en frecuencia, para lo cual
se generan sintéticamente 800 senales sinusoidales de amplitud unitaria, 100
para cada rango de frecuencia desde 15 hasta 3 800 [Hz] igualmente
espaciadas. A partir de las 800 sefales seleccionadas, se realiza el analisis en
frecuencia para cada una de las funciones wavelet de la Tabla 3.

El analisis en frecuencia consiste en calcular la energia de los coeficientes de
detalle de cada uno de los 8 niveles de descomposicion, utilizando cada una de
las 800 sefiales sinusoidales de prueba. De esta forma se obtiene una matriz
con dimension 8x800 para cada funcidén wavelet; ésta puede ser graficada para
observar el comportamiento de la energia de los coeficientes de detalle de
cada nivel de descomposicion en funcién de la frecuencia de cada senal
sinusoidal (se llamara en adelante matriz energia-frecuencia MEF). En la Tabla
5 esta la representacion ideal de la matriz energia-frecuencia para los 8
intervalos de frecuencia y 8 niveles de descomposicion. En color rojo esta el
intervalo de las frecuencias que idealmente pertenecen al nivel de
descomposicién seleccionado. En color blanco estan los intervalos de
frecuencia que no pertenecen a dicho nivel.
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Tabla 5 Representacion ideal de la matriz energia-frecuencia (dimensién 8x800) en
funcion de los 8 intervalos de frecuencia y 8 niveles de descomposicion.

Niveles |Interv 1l |Interv2 |Interv 3 |Interv4 |Interv5 |Interv 6 |Interv 7 |Interv 8

1

Fuente:[Vega, 07].

Después de calculada la matriz energia-frecuencia, suman todas las energias
pertenecientes a cada uno de los 8 intervalos en cada nivel de descomposicién,
con lo cual se tiene una matriz de 8x8. A partir de esta matriz se calcula para
cada nivel de descomposicidn, la relacién (relacién de energia RE) entre la
energia del intervalo ideal de frecuencia perteneciente al nivel de
descomposicidén respectivo (EnNivel) y la suma de la energia de los intervalos
restantes (EnCero), donde idealmente la energia debe ser cero, por medio de
la expresion RE = EnCero/EnNivel. De esta operacion se tiene un vector de 8
posiciones para cada funcion wavelet. Por ejemplo para el nivel de
descomposicidon 1, se calcula la suma de las energias del intervalo 8 (100
energias pertenecientes a las frecuencias entre 1 921 y 3 800 Hz) y las
energias de los restantes intervalos del 1 al 7.

La relacidn RE que idealmente debe ser cero, representa una estimacién de la
selectividad en frecuencia del filtro pasa-altas asociado a la funcion wavelet,
para cada nivel de descomposicion. Debido a que es necesario tener una
funcion wavelet con buena selectividad en frecuencia para todos los niveles, es
necesario promediar el valor de RE de todos los niveles para obtener un sélo
valor para cada funcién wavelet. La relacidon de energias promedio (REP) sigue
siendo un indicador de la selectividad en frecuencia de la funcidon wavelet,
entre mas cercano a cero sea el valor REP, mayor sera la selectividad en
frecuencia de dicha funcion.

En la Figura 17 se hace una representacién de una matriz de relacion de

energias acompanada (MRE) a la derecha del vector de relaciones de energias
promedio (VREP) para M funciones wavelet.
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Figura 17 Representacion de la matriz de Relacion de Energias y del vector de
relaciones de energia promedio para M funciones wavelet.

Wave \ Nivel | Njvel 1 | Nivel 2 | Nivel 3 Nivel 8 REP
Wavelet 1 | RE(1,1) | RE(1,2) RE(1,8) REP1
Promedio » wavelet 2 | RE(2,1) | RE(2,2) ) RE(2,8) [ REP2
por filas . . . REP3
1]
o
E
wavelet M | RE(M,1) | RE(M,2) RE(M,8) REPM

Fuente: Elaborada por el autor.

Dependiendo de la familia de funciones wavelet, se presenta una tabla con la
MRE acompafnada del respectivo VREP, con el cual se ordenan las la funciones
wavelets de menor a mayor valor de REP. Seguida a esta tabla se muestran las
graficas de las matrices energia-frecuencia para la funcidon wavelet con menor
y mayor selectividad respectivamente segun el criterio de seleccion sefalado
anteriormente. Cabe anotar que como ejercicio se analiza hasta el nivel 8 de
descomposicién, pero para el andlisis en particular del problema de las
perturbaciones de energia eléctrica, es suficiente hasta el nivel 7 debido a que
en el nivel 8 la informacion no tiene relevancia en esta investigacion
(informacién por debajo de los 30 Hz). Por lo tanto, para calcular el promedio
de la Relacién de energia sélo se tiene en cuenta hasta el nivel 7.

3.3.1. Familia de funciones wavelet Biortogonales

De la funcion wavelet Biortogonal madre se derivan 15 wavelet hijas y estas
son:

Bior 1.1 bior 1.3 bior 1.5 bior 2.2 bior 2.4 bior 2.6
bior 2.8 bior 3.1 bior 3.3 bior 3.5 bior 3.7 bior 3.9
bior 4.4 bior 5.5 y bior 6.8.

De estas 15 funciones wavelet biortogonales se descartd la funcién bior 1.1 y
la biorl.3 por presentar una banda de transicion muy amplia. En la Figura 18
se muestra la magnitud de la respuesta en frecuencia de cada uno de los FDPA
asociados a las funciones wavelet biortogonales de la biorl.5 hasta la bior6.8.
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Figura 18 Magnitud de la respuesta en frecuencia de los FDPA asociados a las
funciones wavelet de la Biorl.3 hasta Bior6.8.

Respuesta en frecuencia FDPA Biorl.5 a Bior6.8
25

15

Megritud

05

Fuente: Elaborada por el autor.

Puede notarse en la Figura 18 que a medida que aumenta el nimero de la
funcién wavelet bior, la pendiente tiende a ser mayor, excepto para la funcién
bior3.1.

En la Tabla 6 se encuentran los resultados del andlisis en frecuencia. Se
presenta la matriz de Relacidon de Energias, el vector de relaciones de energia
promedio y la duracién de la respuesta al impulso (Duracion efectiva - D.E.) de
cada FDPA para la familia de wavelets Biortogonal.

Tabla 6 Matriz de Relacién de Energias, vector de relaciones de energia promedio y
Duracidn efectiva de la respuesta al impulso para la familia de wavelets Biortogonal.

Bior Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3 | Nivel 4 | Nivel 5 | Nivel 6 | Nivel 7 VREP D.E.
6.8 0,114 | 0,2443 | 0,2699 | 0,3456 | 0,2575 | 0,3184 | 0,3909 0,2772 11
3.7 0,0686 | 0,2483 0,342 | 0,3941 | 0,3217 | 0,3665 [ 0,4175 0,3084 4
3.9 0,0686 | 0,2149 | 0,2815 | 0,4987 | 0,3509 | 0,3554 | 0,4512 0,3173 4
5.5 0,1231 | 0,3301 0,365 0,333 | 0,3516 | 0,3745 | 0,3863 0,3234 11
2.8 0,1726 | 0,2765 | 0,3043 | 0,4201 | 0,2973 | 0,3759 | 0,4717 0,3312 3
2.6 0,1726 | 0,3107 | 0,3356 | 0,3251 | 0,3718 | 0,4247 | 0,4408 0,3402 3
4.4 0,1336 | 0,3303 | 0,3577 | 0,3425 | 0,3783 0,436 | 0,4305 0,3441 7
2.4 0,1726 | 0,3601 [ 0,3878 | 0,3816 | 0,4403 | 0,5164 | 0,5297 0,3984 3
3.5 0,0686 | 0,2942 | 0,3889 | 0,4525 | 0,4115 | 0,4649 | 0,7087 0,3985 4
2.2 0,1728 | 0,4558 | 0,5079 | 0,5763 | 0,6082 | 0,6229 | 0,6593 0,5147 3
3.3 0,0687 | 0,3779 | 0,5284 | 0,6154 | 0,6526 | 0,8359 | 0,8068 0,5551 4
15 0,5378 | 0,7676 [ 0,7043 | 0,6703 0,669 | 0,6738 0,526 0,6498 2
3.1 0,0688 | 0,5378 | 1,0192 | 1,7424 | 2,6833 | 4,1405 | 7,4001 2,5132 4

Fuente: Elaborada por el autor.
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En la Tabla 6 se resalta en color rojo y negrilla la funcién wavelet con la menor
REP (Bior6.8), es decir, aquella con mejor selectividad. En color gris se
muestra la funcidn wavelet con la mayor REP (Bior3.1). En la Figura 19 y
Figura 20 se presentan las graficas de la MEF para cada una de estas dos
funciones, respectivamente.

Figura 19 Matriz Energia-frecuencia para la funcidén wavelet bior6.8.
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Fuente: Elaborada por el autor.

En la Figura 19 es posible observar que en cada nivel de descomposicién, las
energias correspondientes al intervalo de frecuencia ideal se diferencian con
facilidad (bior 6.8). Caso contrario ocurre en la Figura 20 donde las energias
correspondientes a diferentes intervalos de frecuencias se encuentran
esparcidas en todo el nivel de descomposicion.

Figura 20 Matriz Energia-frecuencia para la funcion wavelet bior3.1.
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Fuente: Elaborada por el autor.
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De la Tabla 6, las dos funciones wavelet con mejor selectividad en frecuencia
son la Bior6.8 y la Bior3.7, esta ultima con respuesta al impulso de menor
duracion (4 muestras y la otra con 11). En la Figura 21 se presenta grafica de
la MEF de la funcién Bior3.7.

Figura 21 Matriz Energia-frecuencia para la funcion wavelet bior3.7.
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Fuente: Elaborada por el autor.

En la Figura 22 se hace una comparacion entre las funciones wavelet Bior3.1,
Bior3.7 y Bior6.8 a partir del analisis en frecuencia para el nivel de
descomposicién 4 (Se pudo haber utilizado otro nivel de descomposicion, pero
se selecciond éste por estar en mitad). La linea continua (rojo) muestra el filtro
ideal para el nivel de descomposicion 4. Las energias se encuentran
normalizadas respecto al valor maximo para cada funcién.

Figura 22 Comparacion entre las energias en por unidad del valor maximo para las
funciones wavelet Bior 3.1, 3.7 y 6.8 para el analisis en frecuencia del nivel 4.
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Fuente: Elaborada por el autor.
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Es posible observar en la Figura 22 que la funcidon wavelet Bior 6.8 tiene mayor
selectividad en frecuencia respecto a la Bior 3.1 debido a que esta ultima tiene
componentes de energia de gran amplitud en intervalos de frecuencia no
deseados (para el nivel 4 se ha considerado el intervalo ideal de frecuencias
entre 250 y 470 Hz). Por otro lado la funcién wavelet Bior 3.7 atenua bien los
rangos de frecuencia que estan en la banda de rechazo, no obstante la funcion
wavelet Bior6.8 se ajusta mejor al rango ideal de frecuencias que se ha
considerado.

3.3.2. Familia de funciones wavelet Coiflet

La magnitud de la respuesta en frecuencia de los cinco (5) FDPA asociados a la
funcién wavelet Coif (Coifl a Coif5) se presentan en la Figura 23. Se puede
observar que a medida que aumenta el orden del filtro, también mejora la
selectividad del mismo.

Figura 23 Magnitud de la respuesta en frecuencia de los FDPA asociados a las
funciones wavelet de la Coifl hasta Coif5

Meagnitud Respuesta en frecuencia pasa altos Coif1-Coifs

Meagnitud

Frecuencia en p.u.

Fuente: Elaborada por el autor.

De la Figura 23 se puede notar que el FDPA dado por la funcion wavelet coif5,
tiene buena selectividad comparado con el resto pertenecientes a la misma
familia. Sin embargo, la longitud de la respuesta al impulso (30) de este FDPA,
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es mayor que cualquiera de las longitudes de los FDPA asociados a la familia
Biortogonal.

En la Tabla 7 se presenta el resultado del andlisis en frecuencia para las 5
funciones wavelets pertenecientes a esta familia.

Tabla 7 Matriz de Relacidén de Energias, vector de relaciones de energia promedio y
Duracion efectiva de la respuesta al impulso para la familia de wavelets Coiflet.

Coif | Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3 | Nivel 4 | Nivel 5 | Nivel 6 | Nivel 7 REP D.E.
4 0,133 | 0,2419 | 0,2634 | 0,3376 | 0,3269 | 0,2851 | 0,3153 0,2719 24
5 0,118 | 0,2119 | 0,2405 | 0,3414 | 0,5019 | 0,2682 | 0,2697 0,2788 30
3 0,1559 | 0,2868 | 0,3181 | 0,3659 | 0,2948 | 0,3657 | 0,4068 0,3134 18
2 0,1965 0,371 | 0,3785 | 0,3835 | 0,4034 | 0,4536 | 0,4514 0,3768 12
1 0,3063 | 0,5891 | 0,6017 | 0,6329 | 0,6393 | 0,6492 | 0,6649 0,5833 6

Fuente: Elaborada por el autor.

De la Tabla 7 se tiene que la funcidon wavelet con mejor selectividad de
frecuencia es Coif 4, la cual tiene asociados filtros con respuesta al impulso de
24 muestras. En la Figura 24 y Figura 25 se presentan las graficas de la MEF
para cada una de estas dos funciones, respectivamente.

Figura 24 Matriz Energia-frecuencia para la funcion wavelet Coif 4.
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Fuente: Elaborada por el autor.
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Figura 25 Matriz Energia-frecuencia para la funcion wavelet Coif 1.
Coif 1

.
=
_

2DD .....................................................................

Energia Coeficientes

o}

- ' u||||||||||I|||I|||||||| ‘

| 3
IIIIIII [ ‘ ‘ H“ ““ “H “N ””” ||”||” l.

11 |||||||||||||||||||||||||||||I|'|||||||||||I|||||||||||||I |||||||“|m” m‘lmnl"m il

500 1000 1500 2000 2800 3000 3500

Miveles [n]

[zH] E1auanaal 4

Fuente: Elaborada por el autor.

En la Figura 26 se hace una comparaciéon entre las funciones wavelet Coifl y
Coif4 a partir del anadlisis en frecuencia para el nivel de descomposicion 4.

Figura 26 Comparacién entre las energias en por unidad del valor maximo para las

funciones wavelet Coif 4 y Coif 1 para el andlisis en frecuencia del nivel 4.
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Fuente: Elaborada por el autor.

De la Figura 26 se tiene que la funcion wavelet Coif4 tiene mayor selectividad
en frecuencia ya que concentra mejor la energia en el intervalo ideal de
frecuencia y atenla mejor en la banda de rechazo que la funcién wavelet
Coifl.
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3.3.3. Familia de funciones wavelet Daubechies

La longitud de la respuesta al impulso de los FDPA asociados a esta familia a
diferencia de los correspondientes a otras familias wavelets, se definen a partir
de una ecuacion matematica. Esta funcién es desarrollada en [Daubichies, 92]
y la longitud de la respuesta a impulso del FDPA (2*N) se relaciona con el
grado N de la funcidn wavelet (DbN). Por ejemplo, la funcién Daubechies 4
(Db4) tiene 8 coeficientes.

En la Figura 27 se presenta la magnitud de la respuesta en frecuencia de los
FDPA asociados a la funcién wavelet daubechies desde Db2 hasta Db8. En la
misma figura se muestra cdémo a medida que se aumenta el orden la wavelet,
la pendiente mejora notablemente.

Figura 27 Magnitud de la respuesta en frecuencia de los FDPA asociados a las
funciones wavelet de la Db2 hasta Db8

Megnitud Respuesta en frecuencia pasa altas Db2-Db8

Magrnitud

Fuente: Elaborada por el autor.

La Figura 27 las respuestas en frecuencia de los FDPA asociados a las
funciones wavelet daubechies muestran un comportamiento similar al
presentado en la familia de funciones wavelet Coiflet (Figura 23).

En la Tabla 8 se presenta el resultado del analisis en frecuencia para las 9
primeras wavelets pertenecientes a esta familia considerando una longitud
maxima de respuesta al impulso de 20 muestras, para los filtros asociados a
estas funciones.
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Tabla 8 Matriz de Relacién de Energias, vector de relaciones de energia promedio y
Duracién efectiva de la respuesta al impulso para la familia de wavelets Daubechies
(Db2 a Db10).

Db | Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3 | Nivel 4 | Nivel 5 | Nivel 6 | Nivel 7 REP |D.E.
10| 0,1225| 0,2125| 0,2261| 0,2565| 0,3295| 0,3238| 0,2087 0,2399| 20
8 | 0,1449| 0,2594| 0,2702| 0,3099| 0,2695| 0,2682| 0,3216 0,2634 | 16
9 | 0,1344| 0,2277| 0,2465| 0,3142| 0,2811| 0,3687| 0,2107 0,2548 | 18
7 | 0,1534| 0,2735| 0,2763| 0,3531| 0,2853| 0,3033| 0,3208 0,2808 | 14
6 | 0,1612| 0,2856| 0,2901 0,329 | 0,3376| 0,2823| 0,3113 0,2853| 12
5| 0,1735| 0,3304| 0,3551| 0,3489| 0,3308| 0,3106| 0,3704 0,3171| 10
4 | 0,1965| 0,3771| 0,3745| 0,3672| 0,3949 0,457 | 0,5323 0,3856| 8

3 0,238 | 0,4435| 0,4589 0,472 | 0,4966| 0,5145| 0,5359 0,4513| 6

2| 0,3161| 0,6095| 0,6079| 0,5876| 0,5726 0,553 | 0,4944 0,5344

Fuente: Elaborada por el autor.

De la Tabla 8 se tiene que la funcién Db 10 tiene mejor selectividad en
frecuencia, esto es de esperarse pues la tendencia de los filtros asociados a
esta familia es la de mejorar su selectividad a medida que aumenta el orden de
la funcion. En la Figura 28 y Figura 29 se presenta el analisis en frecuencia
para la funcion Db10 y Db2, respectivamente.

Figura 28 Matriz Energia-frecuencia para la funcién wavelet Db 10.
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Fuente: Elaborada por el autor.
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Figura 29 Matriz Energia-frecuencia para la funcion wavelet Db 2.
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Fuente: Elaborada por el autor.

En la Figura 30 se hace una comparaciéon entre las funciones wavelet Db2 y Db10 a
partir del analisis en frecuencia para el nivel de descomposicion 4.

Figura 30 Comparacion entre las energias en por unidad del valor maximo para las
funciones wavelet Db2 y Db10 para el analisis en frecuencia del nivel 4.
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Fuente: Elaborada por el autor.
3.3.4. Familia de filtros wavelet Symlet

Los FDPA de las funciones wavelets Symlet tienen caracteristicas muy
parecidas a las de los filtros de las Daubechies. Su estructura es similar pues
se generan de la misma forma, por medio de una ecuacién matematica
desarrollada también por [Daubichies, 92]. El nimero de coeficientes también
guarda la misma relacién de las daubechies. En la Figura 31 se muestra la
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magnitud de la respuesta en frecuencia de los filtros pasa-altos Symlet desde
sym2 hasta sym8.

Figura 31 Magnitud de la respuesta en frecuencia de los FDPA asociados a las
funciones wavelet de la Sym2 hasta Sym8
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Fuente: Elaborada por el autor.

En la Tabla 9 se presenta el analisis en frecuencia para las 9 primeras
funciones de esta familia.

Tabla 9 Matriz de Relacion de Energias, vector de relaciones de energia promedio y
Duracion efectiva de la respuesta al impulso para la familia de wavelets Symlet (Sym2
a Sym10).

Sym | Nivel 1 | Nivel 2 [ Nivel 3 | Nivel 4 | Nivel 5 | Nivel 6 | Nivel 7 REP D.E.
9 0,137 0,2505 0,2757 0,2459 0,2307 0,2391 0,2714 0,2358 18
10 0,1263 0,2265 0,2463 0,3333 0,256 0,3097 0,3663 0,2663 20
8 0,1416 0,2515 0,2759 0,306 0,3025 0,311 0,3639 0,2789 16
7 0,1466 0,2616 0,2979 0,2737 0,2804 0,3197 0,3883 0,2812 14
5 0,1855 0,3487 0,3319 0,318 0,3061 0,3297 0,2979 0,3025 10
6 0,1648 | 0,3047 | 0,3171 | 0,3095| 0,3454 ( 0,3813 | 0,4353 0,3226 12
4 0,2059 0,379 | 0,3859 | 0,4058 | 0,4244 | 0,4616 | 0,5323 0,3993 8
3 0,238 | 0,4435 | 0,4589 0,472 | 0,4966 | 0,5145| 0,5359 0,4513 6
2 0,3161 | 0,6095| 0,6079 | 0,5876 | 0,5726 0,553 | 0,4944 0,5344 4

Fuente: Elaborada por el autor.
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En la Figura 32 se presenta el analisis en frecuencia (MEF) de la funcién Sym9
para cada nivel de descomposicién y en la Figura 33 el respectivo analisis en
frecuencia para la funcién Sym 2.

Figura 32 Matriz Energia-frecuencia para la funcidon wavelet Sym 9.
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Fuente: Elaborada por el autor.

Figura 33 Matriz Energia-frecuencia para la funcidon wavelet Sym 2.
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En la Figura 34 se hace una comparacién entre las funciones wavelet Sym2 y
Sym9 a partir del analisis en frecuencia para el nivel de descomposicion 4.

Figura 34 Comparacion entre las energias en por unidad del valor maximo para las
funciones wavelet Sym2 y Sym9 para el andlisis en frecuencia del nivel 4.
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Fuente: Elaborada por el autor.

En la Figura 34 se observa que la funcién Sym9 tiene mejor selectividad en
frecuencia que la funcién Sym2, porque la energia se concentra mucho mas en
el rango de frecuencia ideal y no tiende a esparcirse en otras frecuencias.

Para seleccionar la funcidn wavelet adecuada se considerard también Ia
cantidad de muestras de Ila respuesta al impulso de los filtros de
descomposicién. La wavelet seleccionada se espera que tenga el menor
promedio de relacidon de energia y menor numero posible de coeficientes.

En Tabla 10 se presentan las funciones wavelet con mejor selectividad en
frecuencia (dada por la REP de menor a mayor) y agrupadas segun el niumero
de coeficientes de la respuesta al impulso del filtro pasa-altas asociado a cada
la funcidn. En rojo se representa la funcién wavelet con mejor selectividad para
cada grupo.

Tabla 10 Funciones wavelet con mejor selectividad en frecuencia, agrupadas segun el
numero de coeficientes de la respuesta al impulso del filtro asociado a la funcion.

Wavelet | Bior3.7 | Coifl Db3 | Sym3 | Bior6.8 | Coif2 | Db6 | Sym6 | Sym9 Db9 | Coif3

REP 0,308 0,583 | 0,451 | 0,451 0,277 10,377 | 0,285 | 0,323 | 0,236 | 0,255 | 0,313

D.E. 4 6 6 6 11 12 12 12 18 18 18

Fuente: Elaborada por el autor.
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De la Tabla 10 es posible seleccionar una funcién wavelet que se adapte a las
necesidades requeridas, por ejemplo, si es indispensable que la duracién de la
respuesta al impulso sea lo mas corta posible (aplicaciones en tiempo real), es
aconsejable utilizar la funciéon Bior3.7. Si por el contrario lo que se requiere es
una excesiva selectividad sin importar el nUmero de muestras de la respuesta
al impulso, es posible utilizar una funcién Daubechies o Symlet de orden muy
superior (orden 80 por ejemplo).

A continuacion en el Capitulo 4 se plantean las estrategias de identificacion a
partir del valor eficaz y la transformada wavelet para determinar los patrones
gue permitan caracterizar las perturbaciones de la calidad de la energia.

3.4. CONSIDERACIONES FINALES

Se ha presentado en este capitulo el estado del arte en la identificacion de
perturbaciones que afectan la calidad de la energia eléctrica, acompafiado del
un analisis en frecuencia y de magnitud de 5 perturbaciones tipicas utilizando
herramientas como la transformada de Fourier, el valor eficaz y algunos
parametros estadisticos. Este analisis permitié el desarrollo una la metodologia
que permite encontrar fuertes diferencias entre las perturbaciones.

El analisis previo desarrollado utiliza: el calculo de la transformada de Fourier,
para estudiar las componentes de frecuencia de cada perturbacién; el valor
RMS, para realizar seguimiento a los cambios de magnitud de las formas de
onda y los parametros estadisticos para resaltar caracteristicas que puedan
permitir alguna diferenciacion entre las perturbaciones.

Debido a que cada perturbacion tiene informacién en determinados niveles de
energia o rangos de frecuencia, es posible diferenciar un evento de otro
utilizando como herramienta el calculo de la energia de los coeficientes wavelet
por nivel de descomposicion. Adicional a esto el calculo del valor RMS o valor
eficaz, es de gran ayuda para diferenciar perturbaciones que presentan
significativos cambios de amplitud. A partir de estas dos propuestas que
combinan la identificacién de sefiales con el contenido espectral y con los
cambios de amplitud, en el Capitulo 4 se plantean 3 tipos de patrones para
identificacion de perturbaciones que afectan la calidad de la energia eléctrica.

Se planted una estrategia para seleccionar una funcidon wavelet adecuada para
identificacion de patrones, es decir, la posibilidad seleccionar un filtro pasa-
altas asociado a una funcién wavelet capaz de identificar de manera adecuada
las caracteristicas de cada perturbacion. Para esto se planted un analisis en
frecuencia (barrido en frecuencia) utilizando sefales sinusoidales generadas
sintéticamente para calcular la energia de los coeficientes de detalle para 8
niveles de descomposicién (utilizando el conjunto de funciones wavelet de la
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Tabla 3), a partir de estas energias se calcula una relacidn que permite
seleccionar de manera adecuada las funciones wavelet con mejor selectividad.

La metodologia utilizada para la seleccion de una funcién wavelet con
adecuada selectividad en frecuencia, es una propuesta razonable que puede
ser considerada en trabajos que deseen utilizar este tipo de herramienta para
el procesamiento de datos.

En esta capitulo se encontraron varios tipos de funciones wavelet con FDPA con
buena selectividad en frecuencia segun el criterio propuesto. En el estado del
arte es muy utilizada la funcién wavelet Daubechies4 para el tratamiento de
sefiales eléctricas, bioldgicas, etc. Los resultados de la Tabla 10 son un punto
de inicio para considerar otras funciones wavelet diferentes a las que
comunmente son empleadas en la identificacion de sefales.
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4. IDENTIFICACION DE PERTURBACIONES: OBTENCION DE
PATRONES

En esta seccién se presentan los 3 tipos de patrones implementados en este
trabajo. Estos descriptores permiten la identificacion de perturbaciones y se
obtienen, a partir de la energia de los coeficientes de detalle de la
transformada Wavelet discreta y el valor eficaz (valor RMS), utilizando por
supuesto la funcidn wavelet con mejor selectividad segun los criterios
expuestos en el Capitulo 3. El analisis de las figuras se hara para la funcién
wavelet Bior3.7, debido a la gran cantidad de graficas resultantes si se toman
también las funciones Bior6.8 y Sym9.

4.1. OBTENCION DE PATRONES A PARTIR DEL VALOR EFICAZ Y
LA TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

La transformada Wavelet ha sido muy utilizada para la identificacion de
perturbaciones en trabajos como [Gaouda, 99],[Gaouda, 02][Gaouda, 02]
[Resende, 01], [Vega, 04]. Los resultados obtenidos en estos trabajos son
buenos pero se ha contemplado en este trabajo de grado la posibilidad de
mejorarlos. Es asi como se analizaron otras alternativas que combinan el
calculo de valor eficaz y la transformada Wavelet.

En esta estrategia de identificacion, se obtuvieron 3 grupos o tipos de
patrones. El primero calcula la diferencia de las energias de los coeficientes de
detalle de 7 niveles de descomposicién Wavelet de la sefal de pre-evento y la
sefial perturbada. La segunda propuesta calcula la energia de los coeficientes
de detalle de 6 niveles de descomposicidn sélo de la sefal perturbada y
adicional a esto se considera el valor maximo y minimo del calculo del valor
eficaz de la perturbacion analizada. Por ultimo, la opcién tres calcula la energia
de los coeficientes de detalle de la senal diferencia, es decir, de la diferencia
entre la sefal pre-evento y la sefal perturbada, y considera al igual que en la
anterior propuesta, el valor maximo y minimo del calculo del valor RMS de la
sefal perturbada.

Para entender el principio de funcionamiento de cada una de las tres
alternativas de identificacion, se presenta en la Figura 35 el diagrama de
bloques del esquema de identificacion para obtener 3 tipos de patrones. Por
ejemplo, para la obtencion del Patron 1, es necesario primero extraer la sefal
pre-evento (sb) a partir de la sefal perturbada (sp) (sefal de entrada del
sistema), luego se calculan los coeficientes de detalle de transformada Wavelet
para 7 niveles de descomposicion. A estos coeficientes se les calcula la energia
tanto para la sefial sb como para la sefial sp para cada nivel de



descomposicién. Seguido se calcula la diferencia entre estos dos vectores de
energia y se obtiene el Patrén 1.

El patréon 2 se forma a partir de la energia de los coeficientes de detalle de la
transformada Wavelet para 6 niveles de descomposicion para la senal
perturbada (sp) y se adicionan dos términos que son:

1. La diferencia entre el valor RMS maximo obtenido de la perturbacion y
el valor RMS promedio del pre-evento (RMS max).

2. La diferencia entre el valor RMS minimo obtenido de la perturbacién y el
valor RMS promedio del pre-evento (RMS min).

Estos dos términos son multiplicados por el valor maximo del vector de
energias resultante de los 6 niveles de descomposicién. La anterior
ponderacién se basa en la observacion de los valores obtenidos en el vector de
energias de detalle resultante y los obtenidos a partir de valor RMS. Debido a
que el vector de energias obtenido para cada perturbacion varia
significativamente en magnitud, es necesario que los valores RMS max y RMS
min, no presenten magnitudes demasiado grandes que opaquen al vector de
energias de detalle ni tampoco magnitudes tan pequefias que los hagan
insignificantes ante el vector de energias de detalle.

En el calculo del Patrén 3 se requiere por su parte hacer la diferencia entre la
sefial sp y la sefal sb, a esa sefal diferencia sd calcularle la energia de los
coeficientes de detalle de 7 niveles de descomposicion y luego adherir los
términos RMS max y RMS min al vector anterior.

En la Figura 35, el simbolo @ significa suma vectorial y @ significa que se
anaden datos a otro vector, es decir, que ocurre la concatenacion entre dos
vectores para formar un nuevo vector de mayor tamano.
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Figura 35 Diagrama de bloques del esquema de identificacién para obtener 3 tipos de
patrones.
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Fuente: Elaborada por el autor.
4.1.1. Diferencias de energia de coeficientes Wavelet - Patron 1

En esta primera propuesta se utiliza el concepto de las diferencias de energia
por nivel, de los coeficientes de descomposicién Wavelet (coeficientes de
detalles) para 7 niveles de descomposicién, obtenidos tanto para la
perturbacién como para la sefial pre-evento. Esta técnica de identificacion es
planteada por [Resende, 01] y es utilizada también en [Vega, 04]
obteniéndose buenos resultados utilizando para la transformacién la funcién
wavelet Db4 y se tomaron 8 niveles de descomposicion.

De la Tabla 4 se tiene que en el nivel de descomposicion 8 la componente de
frecuencia ideal de la sefial que se desee analizar estd en el rango de 15 a 30
[Hz]. El contenido de la informacion caracteristico de los eventos de la calidad
de la energia eléctrica para este rango de frecuencias no es significativo; por
tal razén, en este trabajo se considera sélo hasta el nivel 7 y no se sigue
descomponiendo la sefial en mas niveles de menor resolucion. Ademas, sélo se
puede llegar hasta el nivel 8 para cierta cantidad de muestras porque la
operaciéon de diezmado por 2 retira siempre la mitad de las muestras cada vez
que realiza una descomposicion, es decir, si se tienen 1024 muestras de una
sefial, en el nivel 8 quedarian sélo 4 muestras finales.

[Resende, 01] propone la ecuacién (9):
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En_per(j)—En_ref(j)
En_ref(m)

dp( j )(%) = *100 (9)

Donde:

dp(j)(%): es la desviacién de la energia de la perturbacién respecto a la
sefial pre-evento en cada nivel j.
En_per(j): es la energia de la sefial perturbada en cada nivel j.

En_ref(j): es la energia de la sefal de pre-evento en cada nivel j.

En_ref(m): es la energia de la sefal de pre-evento en el nivel de mayor
energia (m).
*j=1,2,3,..N(N es el numero de niveles de descomposicion)

A partir de (9) se propone una ecuacion mas sencilla, en la cual sélo se hace la
diferencia entre los En_per y En_ref de la siguiente forma DIifEn = En_per -
En_ref, es decir, sin calcular el porcentaje respecto a la referencia y se llamara
diferencia de las energias. Al calcular DIfEn a las formas de onda de la Figura
13, se obtienen los patrones de la Figura 36 utilizando la funcion wavelet
Bior3.7 para la transformacion.

Figura 36 Patrones obtenidos al evaluar DIifEn con las perturbaciones de la Figura 13
utilizando para la transformacion la funcién wavelet Bior3.7.
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Fuente: Elaborada por el autor.

El patron obtenido a partir de esta estrategia de identificacién con 7 valores de

energia, se exponen en la Figura 37 tomado 2 500 sefales de la base de datos
y utilizando la funciéon Wavelet Bior3.7 para la trasformacion.
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Figura 37 Patrones obtenidos a partir de la técnica diferencias de energia para 2 500
perturbaciones, utilizando la funcion wavelet Bior3.7 para la transformacion.
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Fuente: Elaborada por el autor.

En la Figura 37 es posible apreciar la variacidon positiva y negativa de gran
amplitud en el mismo nivel que presentan la mayoria de los eventos,
principalmente en el nivel 6 y 7. Esto hace que se dificulte la posterior
clasificacién para estos eventos. Es de notar que los patrones cambian de
acuerdo a la variacion de las caracteristicas de magnitud y frecuencia de la
perturbacién. Por ejemplo, la elevacién de tension -swell- presenta un valor
positivo en el nivel de descomposicion 7, la magnitud de este valor es
proporcional a la variacién de la elevacidon de tensidon de la perturbacion. A
continuacion se presenta otro esquema que utiliza algunos de los elementos de
esta técnica y la adicidon de valor RMS.

4.1.2. Energia de la perturbacion a partir de coeficientes Wavelet
y valor eficaz — patrén 2

En esta estrategia se toma la sefial perturbada sp, se calcula inicialmente la
energia de los coeficientes de detalle de cada uno de los 7 niveles de
descomposicién, luego a este vector se le afaden dos posiciones mas
correspondientes al valor RMS max y RMS min descrito en el numeral 4.1 y se
representa en la Figura 38, dénde N7 significa nivel 7. La adicién de los valores
RMS max y RMS min permite diferenciar de manera contundente las
perturbaciones sag y swell, esto se fundamenta en el analisis previo de las
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caracteristicas de estas dos perturbaciones cuando se calcula el valor RMS
muestra a muestra (RMS-MM) de la sefial sp como se presenté en la Figura 15.
De igual forma es posible apreciar en la misma figura que valor RMS-MM
calculado en el pre-evento sirve de referencia para diferenciar el valor RMS-MM
calculado para el instante donde ocurre el evento sag que es menor que la
referencia y el del swell que por el contrario es mayor que esta misma
referencia.

Este anadlisis y el realizado a la Figura 14 al comienzo de este capitulo,
evidencia que las perturbaciones con cambios o variaciones de amplitud se
reflejan en la magnitud del cdlculo del valor eficaz y las perturbaciones con alto
contenido frecuencial, se identifican mejor utilizando una transformacion
espectral como es el caso de la transformada Wavelet, que realiza un proceso
de descomposicidn en niveles o bandas de frecuencia.

Figura 38 Vector patron resultante de la combinacion de TW y RMS.

RMS RMS
max Min

N1 | N2 | N3 | N4 | N5 | N6 | N7

En la Figura 39 se presentan los patrones obtenidos a partir de la energia los
coeficientes wavelet y el calculo del valor RMS max y RMS min para las
perturbaciones de la Figura 13, utilizando para la transformacion la funcion
wavelet Bior3.7.

Figura 39 Patrones de la técnica 2: energia de la perturbacion y valor RMS max y RMS
min para las perturbaciones de la Figura 13, utilizando la funciéon wavelet bior3.7 para
la transformacion
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Fuente: Elaborada por el autor.
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Es posible apreciar en la Figura 39 que en todas las perturbaciones el nivel 7
presenta un gran contenido de energia, esto es debido a la componente de
frecuencia fundamental. Esto hace que no se resalten las componentes de
frecuencia de las perturbaciones. Por este motivo se elimina este nivel y los
descriptores finales, en total 8, se presentan en la Figura 40 utilizando el
conjunto de sefales de prueba de la base de datos.

Figura 40 Grupo de patrones de la técnica 2: energia de la perturbacién y valor RMS
max y RMS min para 2 500 perturbaciones utilizando la funcién wavelet bior3.7 para la
transformacion.
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Fuente: Elaborada por el autor.

De la Figura 40 se tiene que es posible diferenciar las perturbaciones a partir
de éstos descriptores. Para el caso del sag y swell con la ayuda del valor max vy
min es posible establecer la diferencia debido a que el valor RMS max en el
evento sag es muy pequefio mientras que en el evento swell es
considerablemente grande respecto al valor maximo del patrén. Por otro lado
el valor RMS min es de valor negativo y con gran amplitud para el sag y por el
contrario es bastante pequeno para el swell. Los eventos con variaciones en
sus componentes de frecuencia como son el transitorio, el flicker y el
armonico, presentan diferencias notorias en su patrén. Para el caso del flicker
el valor RMS max y RMS min, presentan la misma magnitud pero con signo
contrario, esto no sucede en los otros eventos. El transitorio presenta mayores
componentes de energia en los niveles 1 al 4, contenido de frecuencia en el
rango de 240 a 3 840 Hz que es caracteristico del mismo. Por su parte el
evento armonico tiene componentes en gran parte del espectro pero sobre
todo en los niveles 3, 4 y 5 que tienen un rango de frecuencias entre los 120 a
960 Hz.

50



4.1.3. Cdalculo de la energia de la sefial diferencia y valor eficaz —
patron 3

En esta técnica se realiza el calculo de la energia de los coeficientes de detalle
de la transformada Wavelet de la sefal diferencia sd para 7 niveles de
descomposicién, obtenida ésta ultima a partir de la diferencia de sp y sb. Al
igual que la técnica anterior se afiade también el valor RMS max y RMS min
como se muestra en la Figura 41.

Figura 41 Patrones obtenidos a partir de la técnica energia de la diferencia
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Fuente: Elaborada por el autor.

El resultado presentado en la Figura 41 muestra una facil diferenciacién entre
los patrones de cada perturbacion. Principalmente en los eventos sag y swell,
donde la diferencia la hace el valor RMS max y RMS min (posiciones 8 y 9). El
evento transitorio y arménico pueden presentar algunas similitudes en su
forma pero los valores de las amplitudes hacen la diferencia. El evento flicker
es totalmente distinto a los demdas y esto sucede porque las frecuencias
contenidas en este evento estan en las cercanias de los 60 Hz. Como la
componente fundamental de la sefal es eliminada, es posible observar las
frecuencias respetivas de este evento, también es acompafiado de un valor
RMS max y RMS min de la misma amplitud y diferente signo.

En la Figura 42 se presenta el patréon 3 (de tamano 9) utilizando el conjunto de

sefales de prueba de la base de datos y la funcidon wavelet Bior3.7 para la
transformacion.
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Figura 42 Patrones obtenidos a partir de la técnica energia de la sefial diferencia y
valor RMS max y RMS min para 2 500 perturbaciones utilizando la funcién wavelet
Bior3.7 para la transformacion.
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De la Figura 42 se puede apreciar la alta diferenciacion entre los patrones de
las perturbaciones. Al calcular la diferencia entre la sefal pre-evento y la sefial
perturbada, se obtiene automaticamente la caracteristica de la perturbacion en
el dominio tiempo. Cuando se calcula la energia por nivel de descomposicion se
obtienen las caracteristicas en cada rango de frecuencia (sefiales que poseen
variaciones en las componentes de frecuencia) y con el calculo del valor eficaz
se obtiene la informacién de las variaciones en amplitud (caidas y elevaciones
de tension). Con esta técnica es posible resaltar las caracteristicas de las
perturbaciones analizadas en este estudio, debido a la alta diferenciacion que
obtiene en sus patrones al ser comparados de forma visual.

Es necesario evaluar cada uno de los 3 patrones con una técnica de
clasificacion que permita estimar cual de los 3 grupos de patrones posee la
mayor diferenciacion. El patron 2 se presenta como uno de los patrones mas
opcionados para la labor de identificar perturbaciones.
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4.2. CONSIDERACIONES FINALES

En este capitulo se presentd la investigacién relacionada con el proceso de
identificacion de perturbaciones de la calidad de la energia eléctrica, el cual
debe permitir la posterior clasificaciéon de las mismas. Se aborda el tema del
problema que se presenta al clasificar perturbaciones y se plantea una
metodologia para la obtencion de descriptores adecuados que permitan una
alta diferenciacidon entre cada uno de los patrones. Esto permite garantizar una
adecuada clasificacion con un menor rango de incertidumbre.

Se plante6 una estrategia para seleccionar una funcién wavelet adecuada para
identificacion de patrones, es decir, la posibilidad seleccionar un filtro pasa-
altas asociado a una funcién wavelet capaz de identificar de manera adecuada
las caracteristicas de cada perturbacién. Para esto se planted un analisis en
frecuencia (barrido en frecuencia) utilizando sefiales sinusoidales generadas
sintéticamente para calcular la energia de los coeficientes de detalle para 8
niveles de descomposicién (utilizando el conjunto de funciones wavelet de la
Tabla 3), a partir de estas energias se calcula una relacién que permite
seleccionar de manera adecuada las funciones wavelet con mejor selectividad.

Debido a que cada perturbacion tiene informacién en determinados niveles de
energia o rangos de frecuencia, es posible diferenciar un evento de otro
utilizando como herramienta el calculo de la energia de los coeficientes wavelet
por nivel de descomposicién. Adicional a esto el calculo del valor RMS o valor
eficaz, es de gran ayuda para diferenciar perturbaciones que presentan
significativos cambios de amplitud. A partir de estas dos propuestas que
combinan la identificacion de sefales con el contenido espectral y con los
cambios de amplitud, se plantean 3 tipos de patrones para identificacion de
perturbaciones que afectan la calidad de la energia eléctrica.

De igual forma se presentd también el trabajo previo desarrollado que permitid
conformar estas estrategias (calculo de la transformada de Fourier, valor RMS
y parametros estadisticos) y se resaltd la ventaja de obtener la energia de los
coeficientes de detalle de la transformada Wavelet ante los coeficientes de la
transformada Fourier por el tamafo del vector resultante. Al aplicar la TF a una
sefal, el vector resultante es de la mitad del nimero de muestras de la sefal
en cambio utilizar la TW, a lo sumo 7 6 9 datos se tendrian (esto depende de la
frecuencia de muestreo de la sefial y del tamafno de la sefal a analizar).

Para determinar cual patron es adecuado o no, se someten los 3 obtenidos a
una estrategia de clasificacion automatica conocida como Maquinas de Soporte
Vectorial - MSV, la cual permitird decidir la seleccidon del mejor patron. En el
Capitulo 5, se presenta la estrategia de clasificacion mencionada.
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5. RESULTADOS

Como resultados de este trabajo de grado se tiene que fue posible proponer
una metodologia para seleccionar una funcidn wavelet con buena selectividad
en frecuencia a partir del calculo de la energia de los coeficientes de detalle de
la transformada wavelet por cada nivel de descomposicion. Para esto se realizd
andlisis en frecuencia (barrido en frecuencia) utilizando 800 sefales
sinusoidales generadas sintéticamente para calcular la energia de los
coeficientes de detalle para 8 niveles de descomposiciéon. A partir de estas
energias, se calcula la relacién de la suma de las energias de los intervalos de
frecuencia donde idealmente la energia debe ser cero, con respecto a la suma
de las energias pertenecientes al intervalo ideal de frecuencia. Para cada
funcidn wavelet, se promedian 8 relaciones (1 por cada nivel de
descomposicién).

La seleccién de la funcidn wavelet con mayor selectividad en frecuencia se ha
determinado por el menor valor del promedio de esta relacidon promedio, dado
que el valor ideal de esta relacion debe ser cero. Adicionalmente, se ha
considerado la menor duracion de la respuesta al impulso del filtro asociado a
la funcion wavelet. Esto permitié evaluar inicialmente la selectividad entre
funciones wavelet de una misma familia y finalmente entre funciones de
diferentes familias.

En los resultados de las simulaciones realizadas con el cdlculo de la relacion de
energias, se encontré que la funcidn wavelet con mejor selectividad es la
Bior6.8 con una respuesta al impulso de 11 muestras de duracién. El valor de
esta relaciéon de energias para la funciéon Bior6.8 es menor que el obtenido
para las otras funciones wavelet con duraciones similares. La funcion wavelet
Bior3.7 presenta buenas caracteristicas de selectividad y tiene una duracion de
la respuesta al impulso del FDPA de 4 muestras. Supera inclusive a funciones
wavelet con respuestas al impulso de 6 muestras de duracion.

Por otro lado se desarrolldé un trabajo previo para caracterizar 5 perturbaciones
de la calidad de la energia eléctrica, que incluia un andlisis del cédlculo de la
magnitud de la transformada rapida de fourier, del célculo del valor eficaz y de
algunos parametros estadisticos. Esto permitié resaltar caracteristicas de
variaciones de algunas perturbaciones en el espectro y otras en la magnitud.

A partir de la seleccién de la funcién wavelet adecuada para la identificacion de
perturbaciones y del desarrollo previo para caracterizar las perturbaciones, se
propusieron 3 tipos de patrones para identificar 5 tipos de perturbaciones
muestreadas a 128 [m/c]. Estos descriptores son adecuados y permiten una
alta diferenciacién en los patrones, esto permite garantizar una adecuada
clasificacién con un menor rango de incertidumbre. Debido a que cada
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perturbacién tiene informacion en determinados niveles de energia o rangos de
frecuencia, es posible diferenciar una perturbacion de otra utilizando el calculo
de la energia de los coeficientes wavelet por nivel de descomposicién de detalle
y el célculo del valor eficaz (valor RMS) el cual permite diferenciar
perturbaciones que presentan significativos cambios de amplitud. Asimismo, se
selecciond la funcién wavelet adecuada (funcién wavelet Bior3.7) a partir de
una figura de mérito que consiste en calcular una relacién entre las energias
contenidas en cada nivel de descomposicién de acuerdo con el rango de
frecuencia ideal correspondiente.

Debido a que cada perturbacion posee informacion en rangos caracteristicos de
frecuencia, es posible caracterizar cada perturbacién utilizando la energia
contenida en los niveles de descomposicién de detalles de la TW. Con base en
esto se propusieron 3 tipos de patrones, donde el primero toma las diferencias
de las energias calculadas en 7 niveles de descomposicién tanto para una sefal
pre-evento como para la perturbacién. La segunda propuesta consiste en
calcular la energia de la perturbacion hasta 6 niveles de descomposicion junto
con 2 valores RMS (valores RMS max y min) obtenidos a partir de la diferencia
entre calculo del valor eficaz del pre-evento y el correspondiente a la
perturbacién, ponderados estos dos valores por el valor maximo del vector de
energias previamente calculado. Por ultimo, el patrén 3, se construyd a partir
del calculo de la energia de los coeficientes, hasta 7 niveles, de la diferencia
entre una sefal pre-evento y la perturbacién; junto con esto se consideraron,
también, los mismos dos valores RMS calculados para el patrén 2.

Para evaluar que patron es mejor que otro, en [Vega, 07] se implementd un
sistema de clasificacién automatica utilizando maquinas de soporte vectorial
(MSV). Esta herramienta matematica estd descrita detalladamente tanto en
[Morales & Gomez, 05] como en [Campos & Suarez, 07], aqui soélo se
presentan las tablas con los porcentajes de acierto obtenidos en [Vega, 07]
para el conjunto de patrones del Capitulo 4 de este trabajo.

5.1. RESULTADOS DE CLASIFICACION DE PATRONES
UTILIZANDO MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) es una herramienta de clasificacion y
reconocimiento de patrones que en los Ultimos afios, han dado buenos
resultados. Sus caracteristicas hacen que supere a otras técnicas empleadas
como las redes neuronales artificiales (RNAs), los arboles de clasificacién
(CART), las técnicas bayesianas, etc, [Morales & Gémez, 05], [Vapnik, 95]. Por
ejemplo, frente a las RNAs ofrecen la ventaja de reducir la cantidad de
parametros necesarios para su evaluacion, es decir, para que la MSV funcione
sOlo necesita escalar los datos de entrenamiento y validacidn, considerar una
funcion kernel adecuada (que comunmente es la funcion de base radial) y
encontrar los valores adecuados de sus parametros (Cy o ) [Vega, 07].
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Como ejemplo para el entendimiento de su funcionamiento, considérese un
grupo de datos distribuidos en dos clases, asi entonces, una MSV lineal busca
un hiperplano de tal manera que la mayor cantidad de puntos de la misma
clase queden al mismo lado, mientras que se maximiza la distancia (margen)
de tales clases al hiperplano [Henao, 04]. De acuerdo con [Vapnik, 95], este
hiperplano minimiza el riesgo de clasificaciones erréneas en el grupo de datos
tomado para realizar el proceso de validacion, ya que el margen o distancia se
ha maximizado (Ver Figura 43) [Vega, 07].

Figura 43 Separacion de vectores mediante hiperplanos.
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Fuente: [Morales & Gémez, 05]

Las caracteristicas de los patrones obtenidos en el Capitulo 4, son presentadas
en la Tabla 11. Cada grupo consta de 2500 de patrones con 500 para cada
perturbaciéon y por supuesto cada uno con su dimension (nUmero de
descriptores). En el proceso de clasificacion, [Vega, 07] renombra las
perturbaciones como clases y son:

La clase 1, corresponde a los huecos de tensién (sags)

La clase 2, corresponde a las elevaciones de tensién (swells)
La clase 3, corresponde a los transitorios oscilatorios

La clase 4, corresponde a las fluctuaciones de tension (flicker)
La clase 5, corresponde a los armodnicos

NENENENEN

Tabla 11 Caracteristicas de los patrones obtenidos en el Capitulo 4.

Tipo de patrén Cantidad Cantidad / Dimension Caracteristicas
total Clase
) Diferencias de la energia de

Patron 1 2500 500 ! coeficientes Wavelet

Patron 2 2500 500 8 Energ_la de la perturbacion a partir de
coeficientes Wavelet y valor eficaz

Patrén 3 2500 500 9 Qalculo . de la energia de la sefial
diferencia y valor eficaz
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Fuente: [Vega, 07].

En [Vega, 07] se obtienen los siguientes porcentajes de acierto para los tres
patrones obtenidos en el Capitulo 4, utilizando 2 500 perturbaciones. Del total
500 fueron utilizadas para el entrenamiento, 500 para la validaciéon y 1500
para la prueba final. En la Tabla 12 se presenta el porcentaje de acierto
obtenido en la validacién y en la prueba final.

Tabla 12 Porcentajes de acierto para validacion (500 perturbaciones) y para prueba
(1500 perturbaciones) para los tres patrones.

., Patron 1 Patrén 2 Patrén 3
Perturbacién — — —
Validacién | Prueba | Validacion | Prueba | Validacion | Prueba

Sag 86 85 100 100 96 96
Swell 96 97 99 98 94 95
Trans 78 76 100 100 93 94
Flicker 100 100 100 100 100 100
Armonico 59 100 100 100 74 100

Fuente: [Vega, 07].

De los resultados presentados en la Tabla 12, el patréon 2 presenta el mayor
porcentaje de acierto (el modelo MSV tiene parametro C=0,707 y parametro

6=2%?), a partir de las pruebas realizadas para 500 y 1500 perturbaciones

En la prueba controlada realizada a los datos de validacién (500
perturbaciones) del patrén 2, se tiene que el elemento mal clasificado es swell,
el cual fue confundido por un transitorio como se presenta en la Tabla 13 y la
representacién del patrén en la Figura 44.

Tabla 13 Clasificacion de las cantidades de patrones seglin su correspondencia, en la
prueba controlada para 500 datos.

Sag Swell Transitorio | Flicker | Armdnico
Sag 100 0 0 0 0
Swell 0 99 1 0 0
Transitorio 0 0 100 0 0
Flicker 0 0 0 100 0
Armoénico 0 0 0 0 100

Fuente: [Vega, 07].
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Figura 44 Patron swell mal clasificado
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Para las 1 500 perturbaciones, también se hace una prueba controlada y los
resultados se presentan en la Tabla 14.

Tabla 14 Clasificacion de las cantidades de patrones segln su correspondencia, en la
prueba controlada para 1500 perturbaciones.

Sag Swell Transitorio | Flicker | Armdnico
Sag 300 0 0 0 0
Swell 3 295 2 0 0
Transitorio 0 0 300 0 0
Flicker 0 0 0 300 0
Armadnico 0 0 0 0 300

Fuente: [Vega, 07].

También se realizaron pruebas en presencia de ruido, para medir el
comportamiento del patrén 2, utilizando 1500 perturbaciones de prueba para
SNR (relacién sefal a ruido, siglas en inglés - signal noise ratio) de 20, 40 y 60
decibeles como se presentan en la Tabla 15.

Tabla 15 Porcentajes de acierto para 1500 perturbaciones de prueba utilizando el
patron 2 en presencia de ruido con SNR de 20,40 y 60 decibeles.

Modelo 4
Perturbacion SNR 20dB SNR 40dB SNR 60dB
Sag 99 100 100
Swell 95 98 98
Transitorio 95 100 100
Flicker 100 100 100
Armonico 71 100 100

Fuente: [Vega, 07].
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Es de notar que la clasificacion del patron 2 es inmune al ruido cuando la SNR
es de 40 y 60 decibeles utilizando el modelo 4. Para una SNR de 20 dB el
porcentaje de acierto disminuye considerablemente en un 29% para el
armonico. Por el contrario el flicker mantiene el porcentaje de acierto y el resto
de perturbaciones disminuyen entre un 1% y un 5% de su porcentaje de
acierto [Vega, 07].
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1. CONCLUSIONES

Se obtuvo una metodologia para seleccionar una funcién wavelet con buena
selectividad en frecuencia a partir del calculo de la energia de los coeficientes
de detalle de la transformada wavelet por cada nivel de descomposicion.

Se presentan también diferentes grupos de funciones wavelet (se evaluaron 32
funciones pertenecientes a 4 familias) con buena selectividad, de acuerdo con
el criterio de selectividad propuesto y con la duracion de la respuesta al
impulso del FDPA asociado a dicha funcién. Las mas representativas son:
Bior3.7, Bior6.8 y Sym9 segun los resultados de la Tabla 10.

Tomando como referencia una duracién 12 muestras en la respuesta al impulso
de los FDPA, se tiene que la funcidn wavelet con mejor selectividad es la
Bior6.8 con 11 muestras de duracién. Con menos muestras esta la funcion
wavelet Bior3.7 quien presenta buenas caracteristicas de selectividad y tiene
una duracién de sdélo 4 muestras. Esta ultima supera inclusive a funciones
wavelet como la Db3 con 6 muestras de duracion.

Se propusieron 3 tipos de patrones para el conjunto de perturbaciones en
estudio en la estrategia de identificacion. Estos patrones se obtienen a partir
del cdlculo de la energia de los coeficientes wavelet (funcidn Bior3.7) por nivel
de descomposicion de detalle y el calculo del valor eficaz.

Se evaluaron los tres tipos patrones obtenidos utilizando la herramienta de
clasificacion maquina de soporte vectorial (MSV). Los resultados de simulacidon
utilizando MSV (con un modelo MSV con C=2%* y 5=0,7071) permitieron
seleccionar el segundo patréon como el mejor con un porcentaje de acierto del
100% todas las perturbaciones, excepto la perturbacion tipo swell que tiene
98% para 1 500 perturbaciones clasificadas.

Se evalud el desempeio del modelo MSV obtenido en ambientes con ruido. El
modelo presenté alta inmunidad al ruido para SNR > 40 dB y para una SNR de
20 dB el porcentaje de acierto disminuyd hasta en un 29% para armonico y
para las demas perturbaciones entre el 1% el 5%.

Se evaluaron parametros estadisticos como la desviacién estandar, la media y
la varianza. Se observd que ninguno de ellos representaba una forma eficiente
ni confiable de obtener patrones para la identificacién de perturbaciones.

Asimismo, se evalud el aporte de la Transformada Rapida de Fourier para este
estudio y se observd que la Transformada Wavelet presenta fuertes ventajas

60



sobre ella, debido a su caracteristica de permitir el analisis multirresolucién.
Esto permitié un andlisis adecuado de perturbaciones transitorias.

Se identificaron los alcances y limitaciones de cada uno de los patrones
obtenidos al haber sido contrastados con el estudio de clasificacion de patrones
por medio de la MSV.

6.2. TRABAJOS FUTUROS

A partir de los resultados obtenidos en este trabajo de investigacion, se
propone mejorar la metodologia para seleccionar la funcién wavelet adecuada,
agregando un nuevo criterio de selectividad. El criterio utilizado en este trabajo
es punto de partida para posteriores trabajos que necesiten seleccionar una
funcion wavelet con adecuada selectividad.

Se hace necesario realizar un estudio mas profundo en la estrategia de
identificacion, donde proponen 3 tipos de patrones, dos de los cuales
presentan muy buen desempeno para identificar y diferenciar las 5
perturbaciones estudiadas. La propuesta estd encaminada a la recoleccion de
sefales reales en una base de datos con el fin de establecer posibles
variaciones que pueden ocurrir respecto a los resultados obtenidos con las
sefales sintéticas utilizadas en este trabajo.

A partir de la estrategia de identificacion de perturbaciones, se propone el
mejoramiento de los patrones y junto con la propuesta de clasificacién de
[Vega, 07], implementarlos en un sistema hardware para la monitorizaciéon que
permita conocer el comportamiento del sistema eléctrico.
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ANEXOS



ANEXO A. CODIGO FUENTE EN MATLAB
A.1 ANALSIS EN FRECUENCIA — BARRIDO EN FRECUENCIA

clear all,clc,close all
% Esta rutina se desarrolla para encontrar la wavelet que mejor caracteriza
% Para encontrar la Wavelet mas selectiva en frecuencia, se toman sefales
sinusoidales
% de amplitud 1 y se hace un barrido para todas la wavelets seleccionadas. En
cada
% nivel de descomposicion existe un rango se frecuencia, La wavelet que
tenga una
% mejor relacion entre la energia de los coeficientes del rango de frecuencia
de
% cada nivel y el rango donde no existe informacion de dicho niveles es el
mejor filtro.
load MS % se cargan la senales a analizar
p=[1.11.3152.22.42.62.83.13.33.53.73.94.45.56.8];
%p=[3.1 3.7 6.8];
nw=8;% Numero de niveles de descomposicion
%Matrices Vacias que luego se van a llenar.
Mtotal=[];
MSumRang=[];MSumNoRang=[];MRelacion=[];
MSumRangNorm=[];MSumNoRangNorm=[]; MRelacionNorm=[];
for w=1:length(p)% Esto es para el total de wavelet que se vana utilizar
E=[];
Twave=['Bior ',num2str(p(w))];
% figure,h=gcf(); set(h,'name',['Descomposicion usando transformada
wavelet ', Twave])
% if ta == 1, set(h,'Position’,[1 31 1280 666]),else , set(h,'Position’,[1 31
1024 666]), end
[fil,col] = size(MS);
Mparcial=[];
indice=nw;
%cont=3;
MEcoef=[];
MEcoefNorm=[];
for r=1:fil
x=MS(r,:);
% Descomposicion para sefial de prueba
[c2,I12]=wavedec(x,nw,Twave); % en el vector c2 se almacena la
informacion de los coeficientes de detalle y aproximacion
% en | se almacenan los tamafos de los coefientes de aproximacion y
detalle y de la longitud total de la sefal
for k= 1:nw
cdet2=detcoef(c2,12,k); %coeficientes de detalle
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% limite=200;% cantidad de muestras que seran anuladas en los
extremos.

Ecoef(k,1)= sum(cdet2.”~2);% Vector de Energia de los coeficientes por
nivel

end % end for k

EcoefNorm=Ecoef/(max(Ecoef));% Normalizacion del vector de energia
de coeficientes

MEcoef=[MEcoef,Ecoef] ;% Matriz de Energia de los coeficientes por
nivel y frecuencia
MEcoefNorm=[MEcoefNorm,EcoefNorm] ;% Matriz de Energia de los
coeficientes por nivel y frecuencia
end%end for r

if w==11 % sélo para bior 6.8 3D
[X,Y] = meshgrid(fr,1:nw);

figure(1)
Cor:[lbl; Igl;lrl;lcl;lml;lyl;lbl; lkl;l I;I l;lml;lkl;lbl;lbl; lgl;lrl;lcl;lml;lkl;lbl;
lgl;lrl;lcl;lml;lkl;lbl; Ibl; lgl;l 1 l;lml;lkl;lbl; lgl;lrl;lcl;lml;lkl;lbl;

r';'c
lgl;lrl;lcl;lml;lyl;lkl;Ibl; Igl;lrl;lcl;lml;lyl;lkl]
[fil,col] = size(X);
for i=1:fil
Z=X; Z(:,:)=0; Z(i,:)=MEcoef(i,:);

14

figure(1), stem3(X,Y,Z,[cor(i),".']),axis tight, title(Twave),ylabel('Niveles
[n]"),xlabel('Frecuencia [Hz]"),zlabel('Energia Coeficientes'), hold on

% figure(2),Zn=X; 2Zn(:,:)=0; Zn(i,:)=MEcoefNorm(i,:);
% stem3(X,Y,Zn,[cor(i),".']),axis tight,title(Twave),ylabel('Niveles
[n]"),xlabel('Frecuencia [Hz]"),zlabel('Energia Coeficientes'),hold on

end

% figure(1),clf(1),figure(2),clf(2)
end
Mtotal(:,:,w)=MEcoef; % se almacenan todas la matrices por cada wavelet
MtotalNorm(:,:,w)=MEcoefNorm;% % se almacenan todas la matrices por
cada wavelet Normalizadas

[f,c]=size(MEcoef);
a=1;
b=val;
for j=f:-1:1
VEcoefTemp=MEcoef(j,:);% Se toma un vector temporal de datos, la fila j
(NIvel J) y el rango de energia de ese nivel
VEcoefNormTemp=MEcoefNorm(j,:);
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VERango=VEcoefTemp(a:b);% vector que contiene la rango de energia de
cada nivel
VERangoNorm=VEcoefNormTemp(a:b);
VEcoefTemp(a:b)=[];% Se eliminan los elementos que hacen parte de del
rango de energia de dicho nivel
VEcoefNormTemp(a:b)=[];
VSumRang(j,1)=sum(VERango);% Suma de las energias del rango de cada
nivel
VSumRangNorm(j,1)=sum(VERangoNorm);
VSumNoRang(j,1)=sum(VEcoefTemp);% Suma de las energias del No
rango de cada nivel
VSumNoRangNorm(j,1)=sum(VEcoefNormTemp);
a=a+val;
b=b+val;
end % end for j

Relacion=VSumNoRang./VSumRang;% Esta es la relacién entre EL rango y el
no rango
RelacionNorm=VSumNoRangNorm./VSumRangNorm;
MSumRang=[MSumRang,VSumRang]; % Matriz respectiva de la suma de los
rangos de frecuencias para todas las wavelet de esta familia
MSumRangNorm=[MSumRangNorm,VSumRangNorm];
MSumNoRang=[MSumNoRang,VSumNoRang];% Matriz respectiva de la suma
de los No rangos de frecuencias para todas las wavelet de esta familia
MSumNoRangNorm=[MSumNoRangNorm,VSumNoRangNorm];
MRelacion=[MRelacion,Relacion];% Matriz e | arelacién entre rango y no
rango
MRelacionNorm=[MRelacionNorm,RelacionNorm];
end% end for w
for x=1:length(p)
Prom(x)=mean(MRelacion(1:7,x));
PromNorm(x)=mean(MRelacionNorm(1:7,x));
end
[V,P]=sort(Prom),[VN,PN]=sort(PromNorm)

% stem3(MRelacion,'.")

% figure,stem3(MRelacionNorm,".")

Prom=Prom'; PromNorm=PromNorm'; P=P'; PN=PN';
MRelacion=MRelacion';

% %0 %0 %0 %0 %0 % %0 %0 %o %0 %o %o %o %o %o %o %o %o %o %0 %o Yo %o %o %o %o %o %o % % %o %0 % % % %
% %0 %0 %0 % %0 % %0 %0 %o %0 %0 %0 %o %0 %o %o %o % %o %o %o %0 %0 % % %o % % Yo

% Mejor Bior 6.8 cuando MS tiee

% Peor Bior 3.1

V31=Mtotal(4,:,8);% La energia del filtro 3.1 esta en la posicion 8
V31=V31/max(V31);
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V37=Mtotal(4,:,11);% La energia del filtro 3.7 esta en la posiciéon 11
V37=V37/max(V37);
V68=Mtotal(4,:,15);% La energia del filtro 6.8 esta en la posiciéon 15
V68=V68/max(V68);

[fMS,cMS]=size(MS);

C1=fMS/2;C2=fMS/8;C3=C1-C2;

Vfil=[zeros(1,C1),ones(1,C2),zeros(1,C3)];
figure,subplot(311),stem(fr,V31,'."),axis tight, ylabel('Ene Bior3.1
pu'),title('Energias para la Bior 3.1, 3.7 y 6.8 en p.u."'),hold,plot(fr,Vfil,'r"),grid

subplot(312),stem(fr,V37,"'."),axis tight,ylabel('Ene Bior3.7
pu"),hold,plot(fr,Vfil,'r"),grid
subplot(313),stem(fr,V68,'."),axis tight,ylabel('Ene Bior6.8

pu'),xlabel('Frecuencia [Hz]'),hold, plot(fr,Vfil,'r"),grid

A2 RESPUESTA EN FRECUENCIA DE LOS FILTROS DE
DESCOMPOSICION PASA ALTASS - FDPA

clear all

close all

v=[1.5,2.2,2.4,2.6,2.8,3.1,3.3,3.5,3.7,3.9,4.4,5.5,6.8]; % vector de las Bior

escogidas

EdB=[];

E=[1;

MTwavel=[];

MTwave2=[];

pend=[];

for w=1:length(v);
Twave=['bior',num2str(v(w))];

% Load scaling filter.

%load(char(Twave));

Tw = Twave;

% Compute the four filters.

[Rf,Df] = biorwavf(Twave);

[Lo_D,Hi_D,Lo_R,Hi_R] = biorfilt(Rf,Df);
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% subplot(423); stem(Lo_D);

% title('Decomposition low-pass filter Lo{\_}D");
% subplot(424); stem(Hi_D);

% title('Decomposition high-pass filter Hi{\_}D");
% subplot(425); stem(Lo_R);

% title('Reconstruction low-pass filter Lo{\_}R');
% subplot(426); stem(Hi_R);

% title('Reconstruction high-pass filter Hi{\_}R');
% High and low frequency illustration.

n = length(Hi_D);

fregfft = (0:n-1)/n;

nn =1:n;
N = 500;
for k=1:N

lambda(k) = (k-1)/N;

%XLo_D(k) = exp(-2*pi*j*lambda(k)*(nn-1))*Lo_D";
XHi_D(k) = exp(-2*pi*j*lambda(k)*(nn-1))*Hi_D";
end

nlambda=lambda(1:length(lambda)/2);

%fftld = fft(Lo_D);

ffthd = fft(Hi_D);

affthd = abs(ffthd(1:length(ffthd)/2));% Magnitud de la FFT del filtro pasa
altas

%affthdpu=affthd/(max(affthd)); % Magnitud de la FFT del filtro pasa altas
en pu.

affthd_dB=20*log10(affthd);% Magnitud de la FFT del filtro pasa altas en

decibeles

aXHi_D=abs(XHi_D(1:length(XHi_D)/2));% Magnitud de la FFT del filtro pasa

altas sdlo la mitad de las muestras
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%aXHi_D=aXHi_D/(max(aXHi_D)); %Magnitud de la FFT del filtro pasa altas
so6lo la mitad de las muestras en p.u.

aXHi_D_dB=20*log10(aXHi_D);% Magnitud en decibeles de la FFT del filtro
pasa altas sélo la mitad de las muestras

E=[E;aXHi_D]J;

EdB=[EdB;aXHi_D_dB];

% Calculo de las pendientes: Para esto se utilizan los puntos de la zona de

% transicién propuesta: entre el 70% y 20% del valor maximo del filtro

V70=max(aXHi_D)*0.70;%Este es el limite superior del filtro 70%
V20=max(aXHi_D)*0.50;%Este es el limite inferior del filtro 20%%
[vl,p]=find(V20 < aXHi_D(1:length(aXHi_D)*(2/3)) &
aXHi_D(1:length(aXHi_D)*(2/3)) < V70);

x=lambda(p);

y=aXHi_D(p);

pol= polyfit(x,y,1);

pend=[pend,pol(1)];

% figure

% h=gcf(); set(h,'name’,'Bior'),set(h,'Position’,[1 31 1280 666]);

% plot(x,y),hold,plot(x,polyval(pol,x),'r");

% figure(1)

%
subplot(121),hold,plot(nlambda,aXHi_D),grid,hold,%plot(nlambda(p),aXHi_D(
p),"*r')

%
subplot(122),hold,plot(nlambda,aXHi_D_dB),grid,hold,%plot(nlambda(pd),aXH
i_D_dB(pd),"*r")

% if w<8

MTwavel=[MTwavel;Twave];

% else

79



% MTwave2=[MTwave2;Twave];
% end
if w==10, save Bior_39_Hi aXHi_D, else,end% guardo el vector de la

respuesta en frecuencia del filtro pasa altas

end

E=E";
EdB=EdB';
figure
h=gcf(); set(h,'name’,'Bior"),set(h,'Position',[1 31 1280 666]);

plot(nlambda,E(:,1:7)),title('Magnitud Respuesta en frecuencia pasa altos
Biorl.5-Bior3.3"),grid,ylabel('Magnitud'),xlabel('Frecuencia en p.u.");
hold,plot(nlambda,E(:,8:end),'--"),title('Respuesta en frecuencia FDPA Biorl.5
a Bior6.8"),grid,ylabel('Magnitud'),xlabel('Frecuencia en
p.u.");legend(MTwavel,'location’,'NorthWest"),grid

figure,plot(nlambda,EdB(:,8:end),'--"),title('Respuesta en frecuencia en
decibelios pasa altos Biorl.5-Bior6.8'),grid,ylabel('Magnitud
dB'),xlabel('Frecuencia en p.u.")

hold, plot(nlambda,EdB(:,1:7)),title('Respuesta en frecuencia en decibelios
pasa altos Biorl.5-Bior3.3"),grid,ylabel('Magnitud dB'),xlabel('Frecuencia en

p.u.');legend(MTwavel,'location’,'SouthEast'),gris
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A.3 CALCULO DE LOS 3 GRUPOS DE PATRONES UTILIZANDO BIOR 3.7

matriz=[1:5;6:10;11:15];
%waveident=struct('Twave',{{'Bior3.1','Coifl','Db3','Sym3'}});

nevents = struct('events',{{'Sag','Swell','Transitorio','Flicker','Armdnico'}});
datab =
struct('events',{{'Sag_8mc_128','Swell_8mc_128','Trans_8mc_128','Flicker_3
2mc_128','harmonic_128_mc'}});

[MENE_A MENE_B MENE_C MENS_A MENS_B MENS_C]=deal([]);

for z=1:5

% pos=matriz(:,z);
load(char(datab.events(z)))% se cargan eventos a 128 m/c ideales
Nmc=128;
% p=[3.3 3.5 5.5];
% h = waitbar(0,'ESPERATE UN MOMENTO...");
%for w=1:length(p)
% waitbar(w/length(p),h)
[ETA,ETB,ETC]=deal([]);
Twave='Bior3.7";
[fil,col]=size(MF);
for r=2:col % Se inicia en 2 porque la primera columna es el vector tiempo
N=fil, %NUmero total de muestras 1024
Nc=N/Nmc;
sp=MF(:,r);% cada una de las sefnales perturbadas
spl=[sp;sp(end-Nmc:end)]; %incremento del tamafio de sp
(sefal perturbada), en un ciclo N+Nmc
sb=[];
for i=1:Nc;

sb=[sb;sp(1:Nmc)]; %Esta es la sefial base que viene sin
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perturbar(estado estable).
end

sd=sp-sb;%sefal diferencia entre la sefal perturbada y la sefial base

for i=1:fil
rms_spl(i)=sqrt((sum(spl(i:i+Nmc-1).~2))/Nmc); %valor rms de sbl

end

%plot(rms_spl,'r")

pl=mean(rms_spl(2:6));% se toman las primeras muetras y se
promedian para tener una referencia para calcular el max y el min.

p2=max(rms_spl)-p1;

p3=min(rms_spl)-p1;

nw=7;

% Descomposicidn para sefial perturbada, senal base y senal

% diferencia

[c1,l11]=wavedec(sb,nw,Twave); % Descomposicién para sefal base

[c2,I2]=wavedec(sp,nw,Twave); % en el vector c2 se almacena la
informacion de los coeficientes de detalle y aproximacion

% en | se almacenan los tamafos de los coefientes de aproximacion y
detalle y de la longitud total de la sefial

[c3,I3]=wavedec(sd,nw,Twave); % Descomposicidon para sefial diferencia

E2=[];E3=[];MDE=[];
for k= 1:nw
cdetl=detcoef(c1,l1,k); %coeficientes de detalle sefal base
cdet2=detcoef(c2,12,k); %coeficientes de detalle sefal perturbada
cdet3=detcoef(c3,13,k); %coeficientes de detalle sefial perturbada
E1(k,1)=sum(abs(cdetl).”~2);%Energia de los ceficientes de detalle

sefal base

E2(k,1)=sum(abs(cdet2).”~2);%Energia de los ceficientes de detalle
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sefal perturbada

E3(k,1)=sum(abs(cdet3).~2);%Energia de los ceficientes de detalle
sefial diferencia

MDE(k,1)=E2(k)-E1(k); % Matriz de diferencias de energias sin

normalizar

end
E2(7)=[1;% Se elimina el nivel 6 de la sefal perturbada
PP=[p2;p3];% Se toman los dos punto obtenidos de la diferencia del
maximo y minimo respecto v. medio RMS y producto 0.5
EP=[E2;PP*max(E2)]; % se le adicionan a los patrones claculados con
la enrgia wavelet de la sefial perturbada, los del rms
ED=[E3;PP*max(E3)];% se le adicionan a los patrones claculados con

la enrgia wavelet de la sefial diferencia, los del rms

ETA=[ETA,MDE];% se almacenan en una matriz Diferencias de energia.

ETB=[ETB,EP];% se almacenan en una matriz Energia de la perturbacién
+ RMS

ETC=[ETC,ED];% se almacenan en una matriz Energia de la sefial
Diferencia + RMS.

end
%
figure(1),subplot(2,3,z),stem(ETA,"."), grid
title([char(nevents.events(z))]),xlabel('Niveles de
Energia'),ylabel('Amplitud'),axis tight
figure(2),subplot(2,3,z),stem(ETB,"."), grid ,xlabel('Niveles de
Energia'),ylabel('Amplitud'),axis tight
title([char(nevents.events(z))]),xlabel('Niveles de

Energia'),ylabel('Amplitud"),
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figure(3),subplot(2,3,z),stem(ETC,'."), grid ,axis tight
title([char(nevents.events(z))]),xlabel('Niveles de
Energia'),ylabel('Amplitud'),
xlabel('Niveles de Energia')
%

% ALMACENAMIENTO DE LOS PATRONES

MENE_A=[MENE_A,ETA];
MENS_A=[MENS_A, ones(1,length(ETA))*z];
MENE_B=[MENE_B,ETB];
MENS_B=[MENS_B, ones(1,length(ETB))*z];
MENE_C=[MENE_C,ETC];
MENS_C=[MENS_C, ones(1,length(ETC))*z];

end

ta=2;

h=gcf(); set(h,'name’, Twave)

if ta == 1, set(h,'Position’,[1 31 1280 666]),else , set(h,'Position',[1 31
1024 666]), end

MENE_A=MENE_A';

MENE_B=MENE_B';

MENE_C=MENE_C';

MENS_A=MENS_A';

MENS_B=MENS_B';

MENS_C=MENS_C';
save Patt_ABC_Bior_37_128 MENE_A MENE_B MENE_C MENS_A MENS_B
MENS_C
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