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Resumen

TITULO: IDENTIFICACION DE CARGAS ELECTRICAS RESIDENCIALES UTILIZANDO
CARACTERISTICAS BASADAS EN LA TRANSFORMADA FRACCIONARIA DE FOURIER

AUTOR: HENRY MAURICIO CALA CASTRO[]

PALABRAS CLAVE: MONITORIZACION NO INTRUSIVA DE CARGAS, IDENTIFICACION
DE CARGAS, TRANSFORMADA DE FOURIER FRACCIONARIA, EXTRACCION DE CA-
RACTERISTICAS, MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL, REDES NEURONALES ARTI-
FICIALES.

DESCRIPCION:

Con la informacion del consumo de energia individual de los dispositivos se pueden generar es-
trategias de gestion para optimizar la eficiencia energética en una casa. En esta area, se presenta
la monitorizacién no intrusiva de cargas (NILM) como un método de bajo costo, el cual consiste
en realizar una identificacion de los dispositivos activos para posteriormente definir los consumos
individuales. En el presente trabajo de investigacion, se describe el disefio de sistemas de identi-
ficacion de cargas basados en eventos transitorios y estacionarios de los dispositivos con carac-
teristicas extraidas con la transformada fraccionaria de Fourier (FRFT). En el disefio propuesto,
se definen operadores de extraccion de caracteristicas con las propiedades de las sefales en los
dominios fraccionarios y se seleccionan conjuntos subdptimos de caracteristicas con un proceso
de eliminacién recursivo. Luego, se implementan los sistemas de identificacién con estimacion
realizada con Maquinas de Soporte Vectorial (SVMs) y Redes Neuronales Artificiales (ANNs) y
los resultados obtenidos en validacién cruzada se comparan con los de sistemas con extraccion
de caracteristicas basada en las transformadas Wavelet y S. Como resultados, se tiene que los
algoritmos con SVMs logran exactitudes en identificacion més elevadas en comparacion de los
algoritmos con ANNs. Ademas, en los sistemas con SVMs, la exactitud en identificacién con los
enfoques basados en Wavelet y FRFT son muy similares logrando una ventaja sobre el enfoque
basado en la transformada S. En procesamiento, el sistema de FRFT obtiene una mayor velocidad
de computo seguido del sistema con transformada S. Considerando lo anterior, los sistemas con
extraccion de caracteristicas basada en la FRFT muestran el mejor balance entre exactitud y velo-
cidad entre las alternativas comparadas.

ITrabajo de investigacion

2Facultad de Ingenierias Fisico-Mecénicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de Telecomunicacio-
nes. Maestria en Ingenieria Electrénica, Grupo GISEL. Director Ph.D. César Antonio Duarte, Ingeniero Electricista.
Codirector D.Sc. Rafael Angel Torres, Fisico.
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Abstract

TITLE: RESIDENTIAL LOADS IDENTIFICATION WITH FEATURE EXTRACTION BASED
ON THE FRACTIONAL FOURIER TRANSFORM

AUTHOR: HENRY MAURICIO CALAF]

KEYWORDS: NONINTRUSIVE LOAD MONITORING, LOAD IDENTIFICATION, FRAC-
TIONAL FOURIER TRANSFORM, FEATURE EXTRACTION, SUPPORT VECTOR MACHI-
NES, ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

DESCRIPTION:

With the individual energy consumptions of the devices, management plans can be generated in or-
der to optimize energy efficiency in a home. In this area, Nonintrusive Load Monitoring (NILM) is
presented as a low cost method, which consists in realizing an identification of the active loads, and
then defining the individual power consumptions using prior information. In this research work,
the design of load identification systems is presented based on stationary and transient events with
features that are extracted using the Fractional Fourier Transform (FRFT). Feature extraction ope-
rators are proposed using some properties and patterns in the fractional Fourier domains. Then,
a recursive feature elimination method is implemented to identify suboptium feature groups from
the complete feature set. With the final features groups, load identification systems are designed
and implemented, where the estimation is solved with Support Vector Machines (SVMs) and Ar-
tificial Neural Networks (ANNs). Finally, the cross-validation scores of the systems is compared
with approaches using feature extraction based on S and Wavelet transforms. As results, the al-
gorithms with SVMs has a higher accuracy than the ANNs approaches. Also, in SVMs systems,
accuracies are similar for the proposals based on Wavelet and FRFT, and they both exhibit better
accuracy than the system based on S transform. Regarding computation time, the FRFT system
is the fastest algorithm followed by the S transform one. As final conclusion, the systems with
feature extraction based on the FRFT have the best average performance in speed and accuracy
among the systems tested.

SResearch work.

“Faculty of physical-Mechanical Engineering. School of Electrical, Electronic and Telecommunications Enginee-
ring. Master in Electronic Engineering, Group GISEL. Director Ph.D. César Duarte, Electrical engineer. Codirector
D.Sc. Rafael Angel Torres, physicist.
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Introduccion

La demanda global de energia eléctrica se incrementa progresivamente por factores como el cre-
cimiento poblacional y la masificacién de dispositivos electronicos, entre otros. Con esto, surgen
interrogantes sobre la capacidad de los sistemas eléctricos para poder suplir la demanda energética
en los proximos afios, que a su vez, han motivado el desarrollo de investigaciones en nuevas fuentes
de generacion y tecnologias para el uso racional de la energia eléctrica (Ehrhardt-Martinez, Don-
nelly, Laitner, y cols., 2010). Con planes de gestion energética més elaborados, se puede incentivar
al consumidor a dar un uso més consciente a la energia eléctrica. Para la elaboracion de estos pla-
nes, es necesario el desarrollo de sistemas que entreguen informacién detallada y automaética del
consumo de los usuarios. Con esta informacion se pueden identificar los hédbitos de consumo de
los clientes y realizar campanas que motiven los habitos positivos y reduzcan la frecuencia de los
negativos. Estudios muestran que una reduccion de alrededor del 10 al 15 % en el consumo de
energia residencial se puede obtener aplicando este tipo de estrategia de gestion (Darby y cols.,

2006)), (Fischer, |2008),(Ehrhardt-Martinez y cols., [2010).

Para obtener informacién de los habitos de consumo de los usuarios se han propuesto sistemas
de procesamiento de datos que pueden diferir en el nivel de detalle de la informacién que entregan.
En este aspecto, es de gran interés la implementacion de sistemas que identifiquen la actividad y
el consumo de cada dispositivo en una casa o edificio. Para realizar la estimacién del consumo

individual de las cargas se han desarrollado dos alternativas principales: la monitorizacion intrusi-
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va de cargas (ILM: Intrusive Load Monitoring) y la monitorizacion no intrusiva de cargas (NILM:
Non-Intrusive Load Monitoring). Con los métodos ILM se obtiene el consumo individual de cada
dispositivo mediante multiples sensores acoplados en los puntos de conexion de las cargas, es de-
cir, se realiza una medicion directa en cada dispositivo. Por otra parte, en los métodos NILM solo
se requiere un sensor conectado al panel principal, y con informacion de las sefiales agregadas
y algoritmos de procesamiento de sefales se busca identificar los consumos individuales de los
dispositivos (Abubakar, Khalid, Mustafa, Shareef, y Mustapha, 2015). Al comparar ambas alter-
nativas, se tiene que los métodos ILM tienen una mayor exactitud en la estimacion del consumo
individual debido a que miden directamente en el punto de conexién del dispositivo. Por otra parte,
la implementacion de un sistema ILM es mds costosa porque requiere un sensor por cada dispo-
sitivo conectado a la red (Zoha, Gluhak, Imran, y Rajasegarar, 2012). Computacionalmente, el
disefo de un sistema NILM es mds complejo en el sentido que requiere modelos que describan la
actividad y/o el consumo de cada dispositivo utilizando informacion agregada de los dispositivos.
Considerando las ventajas y desventajas de cada alternativa, las investigaciones se han centrado
en mejorar el rendimiento de los sistemas NILM y reducir su complejidad computacional con el

proposito de obtener un sistema eficiente y de bajo costo monetario.

Una propuesta para la implementacion de un sistema NILM consiste en, inicialmente, iden-
tificar los dispositivos activos (identificacion de cargas) y luego describir el consumo promedio
de los electrodomésticos utilizando informacién conocida de las cargas (Abubakar y cols., 2015).
Con este enfoque, el rendimiento del sistema se determina por la exactitud en la identificacion de

cargas, la cual consiste en extraer caracteristicas en las sefiales agregadas y con algoritmos de reco-
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nocimiento de patrones realizar la estimacion los dispositivos que generaron tales caracteristicas.
En la literatura estudiada en el capitulo[I] la extraccion de caracteristicas generalmente se realiza
calculando parametros de eventos estacionario y/o transitorio en el dominio del tiempo y/o domi-
nios transformados. Para eventos en el régimen estacionario, se puede destacar como conjuntos de
caracteristicas la representacion en armoénicos de Fourier, los valores de potencia activa y reactiva,
asi como los cambios que se presenten en estos valores. En eventos transitorios, se acostumbra a
realizar transformaciones tiempo-frecuencia (S, Wavelet y STFT) a los datos y extraer pardmetros
de estas representaciones. En cuanto a la estimacion, existe una tendencia a utilizar algoritmos de
aprendizaje supervisado entre los cuales se destacan las Maquinas de Soporte Vectorial (SVMs),

Redes Neuronales Artificiales (ANNS) y vecinos cercanos.

La transformada fraccionaria de Fourier (FRFT) es una herramienta para analizar procesos no
estacionarios en un sentido amplio utilizando la nocién clasica de armoénico de la transformada
de Fourier. Con esta transformacion, se puede representar las sefiales en dominios intermedios en-
tre el tiempo y la frecuencia, donde dichas representaciones estan asociadas a proyecciones de la
distribucion de energia de las sefiales (Almeida, |1994), (R. T. Amaris, 2008)). considerando esto,
surgid la pregunta de investigacion ;Existen caracteristicas en la representacion de las sefales en
dominios fraccionarios que mejoren el rendimiento de los sistemas de identificacion? la cual mo-
tivo el planteamiento de la presente investigacion. En esta, se busca proponer y explorar diferentes
conjuntos de caracteristicas extraidas de la representacion de las sefiales en dominios fracciona-
rios y evaluar su desempefio en la identificacion de cargas eléctricas residenciales. El desarrollo

de la propuesta de investigacion aborda el cumplimiento del objetivo general de disefiar y evaluar
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sistemas de identificacion de cargas eléctricas con caracteristicas extraidas a partir de la FRFT y
estimacion realizada con SVMs y ANN . El cual se puede dividir en la realizacién de los siguientes

objetivos secundarios:

= Proponer y seleccionar caracteristicas de la representacion de las sefiales con la FRFT para

el régimen transitorio y estacionario de sefiales de un grupo de cargas residenciales.

= Disenar sistemas de identificacion de cargas con ANNs y SVMs que utilicen los conjuntos

de caracteristicas propuestos.

= Contrastar el desempefio del sistema de identificacién de cargas mediante la exactitud en
identificacion y el tiempo de computo con sistemas con diferente propuesta de extraccion de

caracteristicas.

En el actual documento, se describe el proceso de disefio y evaluacion de los sistemas de iden-
tificacién de cargas propuestos basados en eventos del régimen estacionario y transitorio de los
dispositivos. La extraccion de caracteristicas se realiza calculando centroides y parametros de las
representaciones de las sefiales en diferentes dominios fraccionarios. Ademds, para el conjunto
de caracteristicas propuesto se implementa un proceso de seleccion de caracteristicas recursivo
en busqueda de subconjuntos 6ptimos de menor dimension. La estimacion de los dispositivos se
efectiia con modelos de SVMs y ANNSs, y los resultados en exactitud y velocidad de cémputo
obtenidos son comparados con los de sistemas de identificacion con extraccion de caracteristicas
basados en la transformada S y Wavelet. En las comparaciones realizadas se tiene que la esti-
macién con SVMs logra mejores valores de exactitud en identificacion en relacién con los de
ANNS. Cuando la estimacion se realizada con SVMs, los sistemas basados en Wavelet y FRFT lo-

gran exactitudes similares logrando una ventaja sobre el sistema basado en la transformada S. Al
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comparar la velocidad de computo, el sistema con FRFT y estimacién con SVMs logra la mayor
velocidad, seguido por el sistema con transformada S. En general, los sistemas de identificacion
con extraccion de caracteristicas con la FRFT y estimacion con SVMs logran el mejor balance

entre exactitud y velocidad de procesamiento.

Organizacion del documento

El contenido de la tesis es desarrollado de la siguiente manera, en el capitulo 2 se describe el
problema en la monitorizacién no intrusiva de cargas y una propuesta de solucidn con el disefio
de sistemas de identificacién de cargas con algoritmos de reconocimiento de patrones. La solu-
cion planteada se fundamenta en el disefio de sistemas de identificacion de cargas con extraccion
de caracteristicas utilizando las propiedades de la FRFT y con estimacion realizada con SVMs y
ANNS. Luego, se presenta la literatura estudiada, realizando énfasis en las diferentes propuestas de
extraccion de caracteristicas y algoritmos de estimacion en los sistemas revisados. En el capitulo
3, se desarrolla el disefio del sistema de identificacién planteado, lo cual incluye la propuesta de
operadores de extraccion de caracteristicas, el proceso de seleccion de caracteristicas y el disefio
de los algoritmos de estimacion. Al final de este capitulo se enuncian los resultados obtenidos en
cada etapa de disefio y los sistemas finales de identificacidon con extraccion de caracteristicas basa-
da en la FRFT. En el capitulo 4, se muestran los principales resultados de exactitud por dispositivo
y globales en la identificacién de eventos transitorios y estacionarios con cada sistema desarro-
llado. Los resultados de los sistemas son comparados en su exactitud en la identificacion y en su
velocidad de procesamiento. Finalmente, en el capitulo 5 se enuncian las conclusiones obtenidas

en la investigacion.
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1. Identificacion no intrusiva de cargas eléctricas

El consumo total de potencia Pr(t) en un tiempo ¢ para D dispositivos (consumiendo o no energia)

€N una casa S€ puede representar como

Pr(t) = Pi(t) + Py(t) + ... Pp(t), (1.1)

donde P;(t) es la potencia asociada a cada dispositivo para j = 1,2, ..., D. En un sistema NILM se
busca encontrar el conjunto {P;(¢)[j = 1,2,..., D} a través de observaciones o mediciones de la
potencia total agregada Pr(t). Asimismo, las potencias en la ecuacién cambian en el tiempo
debido a operaciones de conexion, desconexién y cambio de estado de los dispositivos. Ademas,
condiciones ruidosas, la presencia de distorsiones o cambios en las condiciones de operacion pro-
ducen variaciones en los consumos de potencia de los dispositivos. El problema de desagregacion
se puede resolver a partir de las potencias nominales (o estimadas) de los dispositivos, minimi-
zando el error entre la potencia total medida y la suma de potencias nominales (o estimadas).
Esta solucién puede tener una incertidumbre elevada y un espacio de busqueda considerable dado
el gran nimero de posibles combinaciones de dispositivos. En consecuencia, en la literatura se
han propuesto métodos de solucién que incluyan informacién adicional como los algoritmos de
reconocimiento de patrones (Zoha y cols., 2012), los cuales serdn utilizados en este trabajo de

investigacion.
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Un planteamiento de sistema NILM consiste en realizar un proceso de identificacion de las
cargas activas (que consumen energia) en la casa y posteriormente de un proceso de estimacion de
los consumos de potencia de cargas activas con informacién conocida a priori sobre estas. En el
proceso de identificacion de cargas o grupos de cargas, se extraen caracteristicas de sefiales agre-
gadas (e. g. tension, corriente, potencia, ...), las cuales son relacionadas con las cargas o grupos de
cargas mediante modelos de estimacion. Es decir, los modelos de estimacion predicen el conjunto
de cargas activas que generan las caracteristicas observadas. La identificacion de cargas es alta-
mente dependiente del disefio y seleccion de los modelos de estimacion, asi como del conjunto de
caracteristicas extraido para la representacion de las cargas. Como modelo de estimacién general-
mente se utilizan modelos de aprendizaje de mdquina y sus pardmetros se ajustan con procesos de
entrenamiento utilizando bases de datos con informacion del comportamiento de los dispositivos.
Se espera que en el conjunto de datos de entrenamiento se incluya la mayor cantidad de eventos
de los dispositivos para que el modelo de estimacidn tenga la mayor capacidad posible de genera-

lizacién del problema.

Considerando un operador de extraccion de caracteristicas V() y una sefal x(¢) medida du-
rante un k-ésimo experimento para un dispositivo o grupo de dispositivos, se tiene que el vector

vy, de caracteristicas extraidas estd dado por

o = V(wa(8)). (1.2)

Ahora, se desea contar con un modelo de estimacion que permita asociar un vector de carac-

teristicas dado, vy, con una etiqueta [, que permite conocer informacién del experimento corres-
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pondiente. Por ejemplo, una etiqueta puede brindar informacion sobre el cambio de estado en la
operacion de un dispositivo dado o, por ejemplo, sobre el conjunto de dispositivos que se en-
cuentran conectados durante una operacion en estado estacionario. Para un modelo de estimacion

Uo(vy) con pardmetros ©, el error e en la estimacién se puede calcular como:

1 N
e = N;bk, (1.3)

con

1 lk 75 \I/@(Uk),
by, =
0 lk = \I/@(Uk).

Donde N es el nimero de experimentos considerados en la evaluacién del modelo de esti-
macion. En el diseflo de un sistema de identificacién se busca encontrar el operador V (-) y los
pardmetros © que minimicen el error e para un conjunto de datos de validacién. Considerando lo
anterior, en el disefio de sistemas de identificacion de cargas se pueden destacar dos etapas princi-
pales: La extraccion de caracteristicas y el disefio del algoritmo de estimacién. A continuacion se
presenta un andlisis de la literatura existente sobre sistemas NILM. En este andlisis se han consi-
derado la complejidad y rendimiento de los diferentes operadores de extraccion de caracteristicas,
los modelos utilizados para la estimacion de etiquetas de informacion, y los dispositivos conside-

rados en los experimentos para construir las bases de datos para entrenamiento y validacion. La

tabla[1] sintetiza los resultados de este anilisis de literatura.

Los algoritmos de identificacion generalmente son seleccionados del conjunto de algoritmos

de aprendizaje de méquina, los cuales pueden ser supervisados o no supervisados (Zoha y cols.,
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2012). Los algoritmos de aprendizaje no supervisado buscan tendencias y relaciones entre un con-
junto de datos para agruparlos. Los datos nuevos que ingresen al algoritmo serdn agrupados en
los grupos definidos en el entrenamiento. Por otra parte, los algoritmos de aprendizaje supervisa-
do requieren un conjunto de datos de entrada con sus respectivas salidas (etiquetas) para estimar
los pardmetros de los modelos. Una vez obtenido el modelo, éste se puede utilizar para estimar

las salidas de nuevos datos (Christopher, 2016). En los sistemas de identificacién de cargas es

de mayor interés estimar las cargas o grupos de cargas activas a estimar posibles agrupaciones
de los datos de entrenamiento, por lo que existe una mayor tendencia a utilizar algoritmos super-

visados. Por ejemplo, en la literatura contemplada se utilizan diferentes algoritmos supervisados

como: vecinos cercanos en [(Figueiredo, De Almeida, y Ribeirol,2012), (Tsai y Lin|, [2011),(Hamid,

Barbarosou, Papageorgas, Prekas, y Salamel 2017), (Tsai y Lin| [2011)), (Berges, Goldman, Matt-|

hews, y Soibelman, 2010), (Chahine y cols., 2011)), (Gillis y Morsi, [2017)], redes neuronales en
[(Hamid y cols.,[2017), (Srinivasan, Ng, y Liew, [2006), (Chang, Chien, Lin, y Chen| 2011), (Tsai
'y Lin, 2011), (Bianson y Plangklang, 2016), (Chang, Kuo-Lung, Su, y Lee, 2014), (Su, Lian,|
y Chang, 2011), (Wang y Yin, 2017), (Chang, 2012), (Du y cols., [2012), (Chang, Lian, Su, y|

Leel [2013), (Yang, Chang, y Lin| [2007)], mdquinas de soporte vectorial en [(Srinivasan y cols.}

2000), (Chahine y cols., 2011)), (Lin y Tsai, 2011)), (Duarte, Delmar, Goossen, Barner, y Gomez-|
Lunal, 2012), (Figueiredo y cols., 2012), (Jimenez, Duarte, Petit, y Carrillo, 2014), (Jiang, Luo,

y Li, 2012), (Du y cols., 2012)] y modelos de drboles de decisién son utilizados en los trabajos

[(Bhattacharjee, Kumar, y RoyChowdhury, 2014)), (Hamid y cols., 2017), (Gillis y Morsi, 2017)].

El proceso de extraccion de caracteristicas se fundamenta en el cdlculo de pardmetros en los
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regimenes transitorio y estacionario de las sefiales eléctricas. En los trabajos [(Yang y cols., 2007),
(Berges y cols., 2010), (Chang y cols., [2011), (Su y cols., 2011), (Lin y Tsai, 2011), (Du y cols.,
2012)), (Figueiredo y cols.,[2012), (Bianson y Plangklang, 2016), (Hamid y cols., 2017)] se utiliza
la potencia activa y reactiva de los dispositivos como caracteristicas y [(Yang y cols.,[2007),(Su y
cols.,|2011),(Du y cols., 2012))] incluyen ademés informacion de eventos transitorios. [(Tsa1 y Lin,
2011)),(Lin y Tsai, 2011)] utilizan dnicamente pardmetros de sefiales transitorias en el dominio del
tiempo como el factor de cresta, la energia y la duracion del evento. Otros conjuntos de propuestas
de extraccion de caracteristicas consisten en transformar las sefiales eléctricas a otros dominios y
extraer pardmetros de éstas representaciones. Con este enfoque se espera que la transformacion
realizada a las sefiales permite la extraccion de patrones con mayor poder de discriminacion. En
(Srinivasan y cols., 2000) y (Jiang y cols., [2012)) se utiliza como caracteristicas las componen-
tes armoOnicas extraidas con la transformada de Fourier y la STFT. En (Chahine y cols., 2011) se
presenta un conjunto de caracteristicas basadas en los polos de las sefiales eléctricas calculados
con la transformada z. En [(Duarte y cols., 2012)),(Chang y cols.,[2014),(Gillis y Morsi, [2017)] se
define como vector de caracteristicas la contribucién de energia de las escalas en la transforma-
da Wavelet y en (Jimenez y cols., 2014) se propone una extraccion de caracteristicas utilizando
la transformada S. Una revision mds amplia del estado del arte de los sistemas de identificacion
se encuentra en [(Zoha y cols., 2012), (Tabatabaei, Dick, y Xu, 2017), (Sadeghianpourhamami,

Ruyssinck, Deschrijver, Dhaene, y Develder, |2017)].

En la mayoria de documentos revisados se presenta un niimero relativamente bajo de dispositi-

vos y etiquetas a identificar. Debido a esto, los modelos de estimacién tienen un nimero reducido
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de posibles salidas, con lo que se puede explicar los resultados de exactitud superiores a 80 % en
las investigaciones. Un conjunto mas amplio de dispositivos y combinaciones de dispositivos de-
ben ser considerados para obtener una estimacion mas cercana a un escenario real del rendimiento
de los sistemas. Ademads, se encuentra la tendencia de utilizar SVMs, ANNs y vecinos cercanos
para la estimacion, y en los escenarios donde son comparados, las diferencias no son muy elevadas
entre estos 3 enfoques. En el régimen estacionario, existe una alta tendencia en utilizar los valores
de potencia activa y reactiva, lo que indica que este conjunto de caracteristicas parece ser suficiente
para identificar los eventos, aunque hace falta una exploracion mas amplia con un mayor nimero
de cargas y combinaciones. Para eventos de régimen transitorio, no se presentan conjuntos de ca-
racteristicas que sean frecuentemente utilizados, con lo que existe una gran variedad de propuestas
con transformaciones tiempo-frecuencia. En este escenario, se busca encontrar una estrategia de
extraccion de caracteristicas que presente la informacién mas discriminante de las distribuciones
tiempo-frecuencia de las sefiales, con lo que una alternativa se puede encontrar en la FRFT por sus
propiedades relacionadas con las distribuciones de energia.

En la presente investigacion se plantea comparar a partir de una misma base de datos la extrac-
cién de caracteristicas utilizando la FRFT con las correspondientes alternativas de extraccion de
caracteristicas utilizando representaciones tiempo-frecuencia calculadas con la transformada S y

la transformada Wavelet, utilizando como modelos de estimacion ANNs y SVMs.
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Modelos de estimacion, conjuntos de caracteristicas propuestos y dispositivos estudiados de al-
gunos sistemas de identificacion de cargas revisados.

Doc. Dispositivos  caracteristicas Modelo Contribucion Ano
(Srinivasan 8 cargas 'y Componente ANNsy  Comparan el desempefio 2006
y cols.} combinacio- fundamental y SVMs de los modelos de
20006)) nes de éstas partes real e identificacion con SVMs
para un total  imaginaria de los y ANN:Ss. con exactitudes
de 256 15 primeros superiores al 95 % con
etiquetas armonicos de ambos métodos
(clases) y 18 corriente en
muestras por régimen
etiqueta estacionario
~ (Yangy Cargas Energia de ANNs con  comparan el rendimiento 2007
cols., industriales: eventos propaga- de los sistemas con
2007) motor de transitorios y cion hacia redes neuronales
inducciodn, potencia activa y atrds y entrenadas con cada
motor reactiva en Cuantiza-  método. Se obtiene que
sincrono, régimen cién del con el método de
banco de estacionario vector de propagacion hacia atrds
cargas aprendizaje  la exactitudes es 95.6 %
y con Cuantizacion del
vector de aprendizaje es
42.94 %
(Bergesy| 25 estadosde Envolvente de la 1-vecino Evaldan el rendimiento 2010
cols., operacion de potencia cercano del sistema en un
2010) un grupo de instantanea, escenario real. La
10 cargas potencia activa y diferencia entre la
reactiva energia real consumida
y la estimada fue de
14.8 % en un tiempo de
5.5 dias
~ (Tsaiy 3cargasy  Valor pico a pico, Vecinos Comparan los modelos 2011
Lin, combinacio- RMS, maximo, cercanos,  propuesto donde vecinos
2011) nes de éstas:  promedio, factor ANNs con cercanos logra exactitud
ventilador, de formay propaga- de 97.5 %, ANN con
luces cresta, energiay  cién hacia  propagacion hacia atrds
fluorescentes potencia de atrds y 95 % y ANN con
y radio eventos Cuantiza- cuantizacion del vector
transitorio cion del de aprendizaje 85.63 %
vector de

aprendizaje
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Doc. Dispositivos  caracteristicas Modelo Contribucion Ano
(Chahine| 9 etiquetas Amplitud y Vecinos Compara la exactitud los 2011
y cols.} con 100 locacioén de los cercanos, sistemas y se obtienen
2011) experimentos  polos complejos SVMs, exactitudes de
por etiqueta de sefiales Naive identificacion en vecinos
discretas de Bayes cercanos 99.22 %, en
corriente SVMs 96.11 % y en
Naive Bayes 94 %
~ (Changy| Motoresde  Potencia activa y ANNs y Con algoritmos 2011
cols., induccién y reactiva algoritmos  genéticos se encuentran
2011) bancos de genéticos  subconjuntos 6ptimos de
cargas caracteristicas y
industriales obtienen resultados mas
elevados en
identificacién cuando se
utiliza este
pre-procesamiento
"~ (Suy Dos motores  Potencia activa, ANNs Comparan la exactitud 2011
cols., de induccién  reactiva y energia en identificacién con
2011) y un deshu-  del transitorio de deteccion de eventos
midificador encendido transitorios con las
transformadas Wavelet y
STFT, obteniendo
resultados mas altos con
la transformada Wavelet.
7(Lin y Radio, Factor de cresta, SVMs Disefian sistemas 2011
Tsai, ventilador, duracion del independientes para
2011) luces transitorio y conexiones y
fluorescentes  valores maximos desconexiones. La
deteccion de eventos
transitorios es realizada
con informacién de la
corriente y su derivada
~ (Duartey| Eventos de Contribucién de SVMs el sistema con 2012
cols., licuadora, energia de las transformada Wavelet se
2012) ventilador y escalas en la compara un sistema

lamparas de
escritorio

transformada
Wavelet

basado en la STFT y se
obtiene 80 % y 71.43 %,
respectivamente.
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Doc. Dispositivos  caracteristicas Modelo Contribucion Ano
(Jiang y Ventilador, Analisis de SVMs Exactitud en 2012
cols., pistola de armonicos con la identificacion superior al
2012) calor, STFT en senales 90 % para todas las
cargador de de corriente clases
PC, Monitor
LCD, tetera,
Motor de alta
velocidad,
Bombillas,
PC
7(Du y Bombillas, Valor RMS, Sistema El sistema determinala 2012
cols., ventilador, distorsion hibrido con  categoria del vector de
2012) impresora, armonica, factor SVMs y entrada utilizando
cargadores, de cresta, tercery  ANNsno  ANNs no supervisadas y
DVD, quinto arménico  supervisa- posteriormente se
calentador, de la sefal de das identifica el dispositivo
Microondas, corriente y factor utilizando la SVMs de la
televisores de potencia respectiva categoria
LCD,LED Yy promedio
plasma
(Figueiredo 6 cargas Corriente SVMs y Comparan el 2012
y cols.} individuales promedio, vecinos rendimiento en
2012) y 4 combina-  potencia activa 'y cercanos multiclase con las
ciones de dos reactiva estrategias “uno contra
cargas: todos” y “uno contra
cafetera, uno” obteniendo
tostadora, resultados de al rededor
microondas, del 90 % con ambas
lampara y estrategias
pantallas
LCD
~ (Jimenez| Lamparas de Parametros SVMs El sistema con 2014
y cols.} escritorio, estadisticos de la transformada S muestra
2014) monitor, tv, representacion exactitudes de 86 % y es
luces de con la comparado con dos
oficina transformada S propuesta de extraccion

de caracteristicas con
Wavelet con exactitudes
de 82 %y 75 %
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Doc. Dispositivos  caracteristicas Modelo Contribucion Ano
(Changy| Motores de Contribucion de ANNs Prueban la exactitud del 2014
cols., induccién y energia de 8 sistema para 6 casos de
2014) cargas R-L. escalas en la estudio. Se contemplan
La base de transformada escenarios de
datos Wavelet discreta combinaciones de cargas
consiste en con potencia activa y
medidas de reactiva similares, asi
laboratorio y como encendidos y
datos apagados simultdneos
sintéticos
~ (Bianson| Aire acondi- Potencia activa y ANNSs Detectan la conexion o 2016
y Plang- cionado, reactiva desconexion de las
klang, television, cargas observando las
2016) refrigerador variaciones en la
y olla potencia y desagregan
arrocera con ANNSs. Obtienen un
98 % de exactitud
promedio
(Hamidy, 8 cargascon Potenciaactivay Arbolesde obtienen exactitudes con 2017
cols.| 318 eventos reactiva decision, arboles de decision de
2017) por etiqueta k-vecinos 99 % con vecinos
o clase cercanos, cercanos de 98.98 % con
andlisis de  andlisis de discriminante
discrimi- de 74.4 % y con redes
nante y neuronales de 83.8 %
ANNs
(Gillis y 4 cargas: Contribuciéon de ~ Arboles de  Se realiza entrenamiento 2017
Morsi, baterias energia de las decisiony  semi-supervisado en el
2017) recargables, escalas de la vecinos sistema: Se entrenan
CFL, transformada cercanos ambos algoritmos con
bombilla in- Wavelet una base de datos con
candescente etiquetas y se realiza un
y PC juicio de expertos para

definir las etiquetas de
un segundo conjunto de
entrenamiento
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2. Diseno del sistema de identificacion con caracteristicas basadas en la transformada de
Fourier fraccionaria

En el presente capitulo se describe el disefio de los sistemas de identificacién con caracteristicas
basadas en la transformada fraccionaria de Fourier. Inicialmente, se especifica la base de datos
utilizada en el disefio de los algoritmos de identificacion, lo cual incluye la descripcién del grupo
de dispositivos, combinaciones realizadas, nimero de etiquetas (clases) y experimentos o eventos
en cada etiqueta. Ademads, se ilustran los diagramas de conexiones realizadas para las medicio-
nes de corriente y voltaje de los dispositivos. Luego, se presentan los operadores de extraccion de
caracteristicas propuestos con la FRFT y el proceso de seleccion de pardmetros en la extraccion.
Finalmente, se describe el disefio de los algoritmos de identificacion y la metodologia utilizada en
la etapa de seleccion del conjunto final de caracteristicas. La figura|l|muestra el proceso de disefo

del sistema de identificacion.

2.1 Adquisicion de senales y construccion de la base de datos

La base de datos para el disefio de los algoritmos consiste en mediciones de corriente y voltaje
de la operacion de los dispositivos en diferentes escenarios. Se adquirieron sefiales con eventos de
los regimenes transitorio y estacionario de dispositivos individuales y algunas combinaciones de
los mismos. El voltaje de alimentacion de las cargas se generd con la fuente programable CHRO-
MA 61511 y la adquisicién de las sefiales de voltaje se realizé a una frecuencia de 50[k H z| con

los médulos N19225 y NI9239, y las sefales de corriente se adquirieron con el médulo N19227
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Figura 1. Diagrama de flujo del proceso de disefio del sistema de identificacién de cargas con
extraccion de caracteristicas basada en la FRFT.

de national Instruments. El médulo NI9227 admite una corriente méxima de SA, por lo que dos
diagramas de medicion tuvieron que ser implementados considerando las cargas y combinaciones
que superen éste umbral. Los circuitos implementados para la adquisicion de datos se muestran en
la figura[2] el circuito de la figura[2]la] se utilizaba cuando el valor maximo de la corriente era menor
a 5A. Asimismo, cuando se superaba €éste umbral, las mediciones se realizan de forma indirecta
utilizando pinzas amperimétricas de referencia Fluke i30s como se muestra en la figura Las

caracteristicas de los instrumentos utilizados se pueden encontrar en el anexo

La base de datos de eventos es la principal unidad de informacidn para el disefio y evaluacion
de los algoritmos. Un conjunto de los datos es utilizado en el cédlculo de los pardmetros del modelo

de identificacién (entrenamiento) y otro conjunto se emplea para la validacién del sistema. En lo
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(a) Medicioén directa de corriente y voltaje de los
dispositivos y sus combinaciones cuando la co-
rriente médxima de las cargas es menor a SA. Con
los médulos NI9225 y N19227 de national Ins-
truments se adquieren las sefiales de voltaje de
entrada y de corriente suministrada por la fuen-
te, respectivamente.
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(b) Medicion directa de voltaje e indirecta de co-
rriente de los dispositivos y sus combinaciones
cuando la corriente mdxima es superior a SA.
Con los médulos NI19225 y N19239 de national
Instruments se adquiere el voltaje de entrada y el
voltaje de salida de la pinza amperimétrica Fluke
i30s, respectivamente.

Figura 2. Diagramas de medicidn directa e indirecta de voltaje y corriente de las combinaciones
de cargas con la fuente de alimentacién de voltaje, v;,, CHROMA 61511.

posible, se busca incorporar en la base de datos la mayor cantidad de informacién de diferentes
escenarios de operacion de las cargas. En el grupo de investigacion GISEL se cuenta con datos de
combinaciones de hasta dos cargas y en este trabajo se expandi6 el andlisis y el tamafio de la base
de datos hasta combinaciones de tres cargas.

A cada dispositivo o carga que se desea identificar se le asigné un nimero de etiqueta como se
presenta en la Tabla 2] Es posible que se necesite identificar un dispositivo o carga en diferentes
estados de operacidn, en tal caso, a cada estado de operacion de un mismo dispositivo se le asignd
una etiqueta diferente. Estas etiquetas se utilizaron para identificar diferentes combinaciones de
dos (2) o tres (3) dispositivos como se presenta en la Tabla[3] Para cada combinacién de uno (1),
dos (2) o tres (3) dispositivos se asignd una etiqueta y se tomaron registros de corriente en estado
estacionario utilizando la fuente de alimentacién (CHROMA) con una tension sinusoidal de 120

V y 60 Hz. El nimero total de sefiales registradas en estado estacionario para cada combinacioén
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se presenta también en la tabla[3] De otra parte, para cada combinacién de uno, dos o tres disposi-
tivos se registré la sefal de corriente transitoria que se induce cuando se conecta o desconecta un
dispositivo a la vez en cada combinacion, mientras los demds dispositivos de la combinacion se
mantienen conectados. El nimero total de eventos transitorios (de conexién o desconexidn) regis-
trados por cada dispositivo se presenta en la tabla |2 En el Anexo [C]se especifica la extraccion de
eventos de las sefiales sin procesar para obtener las formas de onda que conforman la base de datos
para entrenar y validar los sistemas de identificacion disefiados en este trabajo de investigacion,

asi como el nimero de eventos transitorios por cada combinacion.

2.2 Operadores de extraccion de caracteristicas basados en la transformada fraccionaria
de Fourier

En esta seccion se presentan las definiciones y propiedades utilizadas de la FRFT para el disefio de
los operadores de extraccion de caracteristicas. Inicialmente, se introduce la definicion de la FRFT
para sefiales continuas y discretas, asi como el algoritmo de computo utilizado. Posteriormente, se
realiza la descripcion de los operadores de extraccion de caracteristicas, las propiedades utilizadas
en cada operador y el método de seleccion de parametros en estos. Las caracteristicas se seleccio-
nan con el propodsito de representar informacion con un reducido nimero de parametros. En esta
investigacion, se utilizan pardmetros de informacién promedia de la distribucion de los datos asi

como de informacion de la locacidn de las sefiales en los dominios fraccionarios.

2.2.1 Transformada de Fourier fraccionaria.

El andlisis de Fourier es usado en ingenieria y en muchas ramas de la ciencia debido a que permite
la representacion de funciones en el dominio de la frecuencia. La FRFT es una generalizacion de la

transformada de Fourier ordinaria en donde una funcién z(t) es mapeada a un dominio intermedio
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Tabla 2.

Etiquetas asignadas a dispositivos en uno o varios estados de operacion y niimero total de even-
tos transitorios registrados por cada etiqueta. Este niimero incluye los transitorios registrados
también cuando el dispositivo se encuentra funcionando en combinacion con otros dispositivos
como se muestra en la tabla 3| Un evento transitorio corresponde a la conexion o desconexion
de un dispositivo a la vez, mientras los demds dispositivos de una combinacion dada permanecen
conectados.

Etiq. Descripcion Marca Potencia  estados eventos
Nominal transitorios
[W]
1 Lampara halogena Opalux 50 2 198
2 Licuadora velocidad 1 Oster 450 2 360
3 Licuadora velocidad 2 Oster 450 2 320
4 Bombilla Sylvania 75 2 394
5 Refrigerador ciclo 1 Haceb 1150 2 359
6 Secador de cabello Conair 1875 2 200
temperatura 1
7 Secador de cabello Conair 1875 2 200
temperatura 2
8 Plancha Recco 1200 2 400
9 Sandwichera Simplify 750 2 360
Cargado de celular Motorola 24 2 340
Computador de escritorio Dell 216 2 200
(secuencia 1: Ver anexo
12 Refrigerador ciclo 2 Haceb 1150 2 200
13 Televisor Sony 90 2 290
14 Computador de escritorio Dell 216 4 400
(secuencia 2: Ver anexo E])
15 Computador de escritorio Dell 216 2 200
(secuencia 3: Ver anexo |
16 CFL Daiku 20 2 402
17 CFL Interlight 9 2 466
18 Ventilador Silver Cool 48 2 458
19 Lampara hal6gena Blulighting 70 2 628
20 Lampara LED Nextlight 7 2 380
21 Cargador de PC Asus 24 2 120
Total 6875
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Tabla 3.

Etiquetas asignadas para las combinaciones de uno, dos o tres dispositivos y niimero de sefiales
registradas en estado estacionario por cada combinacion. Las descripcion de las etiquetas utili-
zadas para cada combinacion se encuentra en la tabla

Dispositivo segiin Combinacion de dos cargas Combinacion de tres cargas
tabla 2
Etig. Etiq. Eventos | Etigq. Etiq. tabla Eventos | Etiq. Etiq. tabla Eventos
tabla A

1 1 99 20 17 10 100 48 19 16 20 375
2 2 100 21 17 18 200 49 4 19 17 375
3 3 100 22 17 19 200 50 4 17 9 375
4 4 97 23 17 13 200 51 20 16 8 375
5 5 100 24 10 18 100 52 17 4 2 375
6 6 100 25 10 19 200 53 19 20 18 375
7 7 100 26 10 13 100 54 19 20 13 375
8 8 100 27 18 19 200 55 16 4 21 375
9 9 100 28 18 13 200 56 19 18 9 375
10 10 100 29 19 13 200 57 16 2 8 375
11 11 100 30 17 3 100 58 4 9 13 375
12 12 100 31 17 8 200 59 19 5 21 375
13 14 400 32 17 5 100 60 19 18 13 375
14 15 100 33 10 3 100 61 16 2 21 375
15 16 101 34 10 8 100 62 2 9 13 375
16 17 108 35 10 5 100
17 18 104 36 18 3 200
18 19 104 37 18 8 200
19 20 110 38 18 5 200

39 19 3 200

40 19 8 200

41 19 5 200

42 13 3 200

43 13 8 200

44 13 5 200

45 3 8 200

46 3 5 200

47 8 5 200
Total 2223 Total 4800 Total 5625
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entre el tiempo y la frecuencia (Almeidal |1994). La FRFT en el dominio u con orden « de z(t) se

define en (McBride y Kerr, [1987) como
Fala()w) = Co [ Kultwislo)ar @1

2 . . 2
Ka<t, U) — e VU cotoaemﬂ'tu/sznoae it cota. (22)

ST -§)

Con C,, = “———y s(+) como la funcién signo. Cuando o = 7/2 la FRFT es la transfor-

\/ |sinal
mada de Fourier ordinaria, para & = 0 la FRFT es la funcién x(u) y se tiene que para o« = 7 es
x(—u). La FRFT cumple propiedades de conmutatividad, asociatividad y aditividad de indices, la

cual es, Fo, [Fas[2](1)] = Fa,+as|x](u) (Ozaktas, Kutay, y Mendlovic, 1999).

Debido a que las sefales de corriente registradas en la base de datos son sefnales discretas, es ne-
cesario utilizar una definicién de transformada de Fourier fraccionaria discreta. En (R. A.T. Amaris,
2004) se propone una discretizacion del dominio original y del dominio transformado para la
FRFT. Con esto, la transformada fraccionaria de Fourier discreta de una sefial x[nAt], , n € Z,

con periodo de muestreo At se define en (R. A. T Amaris,, [2004)) como

M/2—1
2 sin2a —2imtmn

Tom] = Fo(z[nAt])[mAu,] = ™ wxe)” % Z T (nAt) T (A eote, =R (2.3)

n=—M/2

conm € Z.M es el nimero de muestras a utilizar en el calculo de la transformada de Fourier
fraccionaria. Para un orden fraccionario dado, «, este nimero de muestras se calcula junto con

los valores Aty Au, a partir de la duracion de la sefial en el tiempo, T, y el ancho de banda del
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espectro de Fourier, B, como:

Au, T (2.4)

At:‘#gﬂ, 2.5)

v= BT (2.6)
|sina|

Por lo tanto, el computo de la FRFT en los operadores de extraccion de caracteristicas fue realizado
con el diagrama de flujo del algoritmo se muestra en la figura 3| Es necesario interpolar al vector
de entrada por un factor de dos (2) para evitar traslapes en las frecuencias debido al efecto de
multiplicar el vector por una funcién tipo chirp (e""") (Ozaktas, Arikan, Kutay, y Bozdagt, [1996).

El diezmado se realiza para que el vector de salida tenga el mismo tamafio que el vector de entrada.

x[nAt], At, a

l

Interpolacion factor 2
x[n] = x[nAt/2]

in(n[nat/2])%cota

}
Wm] = ffewin])
!

£,[m] = W [m]eim(n/(Man)? sin(2a)/2

}

Diezmado con factor 2
Xq[m]

w[n] = x[n]e

Figura 3. Algoritmo de computo de la FRFT basado en la definicion de FRFT para sefiales discretas

de la ecuacién

2.2.2 Extraccion de caracteristicas utilizando la relacion entre la distribucion de Wigner-
Ville y la FRFT

La distribuciéon de Wigner-Ville puede ser interpretada como una operacién que indica la dis-

tribucion de energia de la sefal en el tiempo ¢ y en la frecuencia p, y es por esto que también
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recibe el nombre de distribucidn de energia. En (Ozaktas y cols., [1999), se define la distribucion

de Wigner-Ville Wz|(¢, i) de una sefial x(¢) como

o0

Wal(t, 1) = / 2t + /2" ( — y/2)e 2Ty, @7

— 00

Asimismo, se ha mostrado que la relacién entre W[z|(¢, i) y la distribucién de Wigner-Ville de

la FRFT de orden o de x(t), W[F,[z]|(t, i), estd dada por (Almeida, |1994)
W[Fa|z]](t, n) = Wlz|(tcosa — psina, tsina + pcosa). (2.8)

Asi entonces, W [F,[z]](t, 1) se puede obtener a partir de W [z|(¢, ;1) al realizar una rotacién en
sentido antihorario con un dngulo « de la distribucion de energia de la senal, por lo que la FRFT
corresponde a realizar una rotacion a la distribucién de energia de x(¢). La figura ] ilustra esta
relacién utilizando una funcién con soporte compacto, donde €2 es el soporte de z(t) y €, es el

soporte de F,, [x], entonces €, es una version rotada de €2 con un dngulo c.

2 WO
R\
e
4
v,
\\ a
¥
~
\\ /’
~ 7
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7

Figura 4. Relacion entre las distribuciones de energia de x(t) y F,[z(t)] con un orden fraccionario
a.

La magnitud de la FRFT de orden « se relaciona con la distribucion de Wigner-Ville W [F,, ()] (¢, i)
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por la integral de proyeccion (Ozaktas y cols.,|[1999)

/ T WIF@)E ) = | Fale@)] 2.9)

De esta forma se pueden obtener proyecciones a diferentes angulos de la distribucion de energia de
x(t) con la magnitud de la FRFT a diferentes 6rdenes. La extraccion de caracteristicas consiste en
calcular proyecciones a diferentes dngulos de la distribucion de energia de las sefiales de corriente
y posteriormente extraer parametros de dichas proyecciones. Uno de los operadores de extraccion
de caracteristicas propuestos en este trabajo de investigacion, V7, estd conformado por la media,

la mediana, la desviacion estandar (std), la curtosis, el factor de asimetria ("skewness™), el valor

méximo y los cuartiles g1 y ¢3 de cada proyeccién. Con |z,,[m]|* = |Fu,(z[nAt])> y O =
{a1, a9, ,a,}, se define el operador de extraccion de caracteristicas V;(-) como

Vi(z[nAt],0) = [v] (z[nAt], an), v (z[nAL), ap), - - -, vl (z[nAt], a,)]”, (2.10)
con

v (z[nAt], a;) =[media(|zq,[m]|?), mediana(|xq, [m]|?), std(|za,[m][?), curtosis(|zq,[m]]?),
skewness([a, [m]|2), maw (o, [m) ), q1(|a, m][2), 43(a, [m] )]

(2.11)

En el operador de extraccion de caracteristicas en es necesario definir el conjunto de 6rde-

nes fraccionarios, por lo que este conjunto es una variable de disefio en el operador. Para un

conjunto finito de 6rdenes fraccionarios dado por S = {3; |t = 1,2,--- ,s} ycon O = {a; | i =

1,2,---,0 ANy €S Nay #aj Nj=1i+1,i+2,--- 0}, se requiere encontrar el subcon-

junto O que produzca la mayor separabilidad entre las clases de la base de datos. Como criterio
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de separabilidad, se puede definir una funcién objetivo que maximice la distancia entre medias de
las clases y minimice la desviacion de los eventos pertenecientes a la misma clase. El anterior cri-
terio, es utilizado como una pre-seleccion de caracteristicas para definir los 6rdenes fraccionarios
en el operador de extraccion de caracteristicas. Considerando zj, como el evento k asociado a la
etiqueta z y Vl(z) (O) como el vector medio de caracteristicas de la clase z para el conjunto O, se

define el problema de optimizacion para encontrar el conjunto de érdenes optimos O*:

— . —(2) —(9)
Nt Vo) -V o)

(2.12)

O :argfonax SRS O o
1 2no1Vi(2hz, O) 1 (O)]

Donde N, es el nimero total de etiquetas y IV, es el nimero de eventos de la z-ésima etiqueta. La
resolucion de[2.12]es realizada utilizando algoritmos genéticos los cuales se describen en el anexo
3]

2.2.3 Extraccion de caracteristicas utilizando el centroide espectral fraccionario

El centroide espectral es considerado una estimacion del ’centro de masa’ de las componentes
frecuenciales presentes en una sefial. Se define como el promedio ponderado de las componentes
frecuenciales utilizando como pesos la amplitud de cada frecuencia en la transformada de Fourier.

El centroide espectral SC' de una sefial x[nAt] esta dado por

o lg [m]lug [m]

SC(xz[m]) = =20 : (2.13)
o vz lm]]
donde xx[m] = Fx(z[nAt])[mAuz] es equivalente a la transformada de Fourier de z[nAt] y

uz [m] es la frecuencia dada por la posicién m.

La anterior definicién se puede utilizar para definir un centro de masa para la representacion de
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la sefial x[nAt] en diferentes dominios fraccionarios como

o |Talm]|ualm]

> o [alm]]

SCoq(xo[m]) = 2 , (2.14)

donde u,[m] es el dominio transformado y z,[m] = F,(x[nAt])[mAu,]. Con esto, la extraccién
de caracteristicas propuesta consiste en calcular el centroide espectral fraccionario de las sefiales
para un conjunto de dominios fraccionarios. En cada dominio se segmenta la sefal en 10 partes
y se calcula el centroide espectral fraccionario de cada segmento, luego se concatenan los valores
obtenidos en todos los dominios para formar el vector de caracteristicas.

Para un conjunto de 6rdenes fraccionarios O = {ay, ag, - - ,a,} se define el operador de extrac-

cion de caracteristicas V5(-) como
Va(x[nAt], 0) = [vs (z[nAt], 1), va (z[nAL], ap), - - -, v (z[nAt], a,)]”, (2.15)

con

va(z[nAL], o) = [SCy, (r1[m]), SCa, (ra[m]), . . ., SCl, (r10[m])]".

Donde 7 [m] representa el segmento k de la sefial z,[m)].
La seleccion de 6rdenes fraccionarios se realiza de la misma forma presentada en la seccion

Dado los conjuntos de 6rdenes fraccionarios S'y O, se desea encontrar O* como

c— c —(Z) _(7’)
Nt Ve (0) = V2 Y (0)))?

O* = argmax (2.16)

o N S (s, 0) — BV (0))2

2.3 Modelos de estimacion

El proceso de estimacion en los sistemas de identificacién de cargas consiste en utilizar un modelo

para asignar etiquetas a los vectores de caracteristicas que ingresen al modelo. Con esto, la etiqueta
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asignada se interpreta como un dispositivo o una combinacién de cargas en particular. En los
sistemas implementados, se utilizaron modelos de SVMs y ANNs que corresponden a algoritmos
de aprendizaje de mdquina supervisado y su disefio se realiz6 utilizando la base de datos descrita
en la seccion A continuacion, se describen los conceptos basicos y las variables de decision
en los modelos de SVMs y ANNSs, asi como el proceso de disefio y evaluacion de los algoritmos

de estimacion.

2.3.1 Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVMs) son un modelo de discriminante lineal inicialmente
disenado para problemas de identificacion de dos clases linealmente separables. El modelo de las

SVMs se define como (Christopher, [2016)

Vo (v) = WTp(v) + b (2.17)

Donde el vector W y el escalar b son los pardmetros del modelo de estimaciéon, © = [WT, b]T,
y la funcién ¢(-) mapea el vector v a un vector de dimensién mayor. Los parametros del modelo
se determinan bajo el criterio de optimizacion de mdximo margen, siendo el margen la distancia
del hiperplano Vg (v) a los vectores de caracteristicas mas cercanos. Una vez obtenido el modelo,
los vectores de entrada se clasifican con base al signo de Vg (Christopher, 2016)), (Duda, Hart, y

Stork, [2012).

Para una conjunto de vectores de caracteristicas vy, vq, ..., vy con etiquetas [, = {—1,1},
donde [;, = —1 si vy, pertenece a la clase A y [, = 1 si pertenece a la clase B, se define el problema

de optimizacion con criterio de maximo margen (Christopher, 2016)
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T i (W p(v) +b) [k =1,2,-- ,N})}. (2.18)

Utilizando la funcién dual, el problema de optimizacion en (2.18) se puede reescribir como
(Christopher, [2016)

1
W*,b* = argmin=||W ||, (2.19)
Wy 2

s.t. LW (o) +0) > 1, k=1,...,N.

Cuando el problema es linealmente no separable se modifica el problema Optimo para aceptar
algunos datos mal clasificados en el entrenamiento. La modificacion que se realiza consiste en
incorporar una funcién de penalizacion regulada con una constante C' para los datos mal clasifica-

dos. Con esta modificacion, el problema 6ptimo es reescrito como (Christopher, 2016)), (Duda y

cols., 2012)
1 N
W*,b* = argmin= |[W[* + C > &, (2.20)
wo 2 k=1
s.t. LW (vy) +b) > 1, k=1,...,N.

Donde ¢, = 0 cuando el vector de caracteristicas estd en la frontera del margen o dentro de la

zona correcta de su clase y §; = |l — Yo(vy)| para los demds casos.

En (Christopher] [2016) y (Duda y cols. 2012) el problema de optimizacién [2.20] se resuelve

utilizando las condiciones de Karush-Kunh-Tucker, y se obtiene que

N
W= arled(vp), (2.21)
k=1
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donde 0 < a; < C son los multiplicadores de Lagrange. Los vectores de caracteristicas con
ar # 0 se denominan vectores de soporte, los cuales contribuyen en la prediccion de una nueva
muestra. Siendo /V'S el conjunto de los indices de los vectores de soporte y IC' el conjunto de
datos para los cuales 0 < a,, < C, el célculo de b* estd dado por (Christopher, [2016])

s L _ T
b = N k%:c (zk > anlad(vn) gb(vk)). (2.22)

nelVs

Con estos resultados, el modelo de la SVMs para clasificar una nueva muestra es

N
Vo (v) =Y ant,®(x,z,) + %, (2.23)

n=1

con ®(x, x,) = ¢(v,)T¢(v) como la funcién Kernel.
Dado que el problema de optimizacidn [2.20| es convexo, las soluciones del algoritmo de opti-
mizacién b* y W* son minimizadores globales con cualquier inicializacién. Con esto, el disefio
del algoritmo de SVMs se centra en encontrar el valor de la constante C', definir el kernel y sus

pardmetros.

En este trabajo de investigacion se utiliza como kernel la funcién de base radial ®(v,vy,) =
exp(—||v — v,||*) debido a que es frecuentemente utilizada con éxito en los sistemas de identifica-
cion propuestos en la literatura revisada. El modelo binario de las SVMs se extrapola al problema
multiclase de identificacion de cargas con la estrategia uno contra todos y la validacién del modelo
se realiza con la exactitud en identificacioén en validacién cruzada para 10 particiones. El proceso
de seleccion del pardmetro C' consiste en disefiar un conjunto de modelos de SVMs utilizando

diferentes valores de C'y seleccionar el modelo con mayor exactitud en validacion cruzada, los



SISTEMAS DE IDENTIFICACION CON FRET 47

valores de C' que se utilizan en este trabajo son {2°, 21 ... 220},

2.3.2 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANNs) son un modelo basado en capas de neuronas con discri-
minantes lineales y funciones de activacion diferenciables. La salida de la j-ésima neurona ubicada

la n-ésima capa es (Christopher, 2016)), (Duda y cols., 2012):

Donde wj; es el pardmetro que relaciona la entrada g; con la neurona j y wjo es un término cons-
tante de la neurona j en la capa n. La funcién (™ (-) es una funcién de activacién la cual gene-
ralmente se selecciona de las funciones sigmoide, tangente hiperbdlica o identidad (Christopher,
2016), (Duda y cols., [2012). Debido al tamafio de la base de datos de vectores de caracteristicas,
en el disefio de los algoritmos de ANNs se contemplan tinicamente topologias de una y dos capaz
ocultas las cuales se ilustran en la figura [5| Para una capa oculta (capa (1)), la n-ésima salida, en
la capa de salida (capa (2)), para un vector de entrada v con N, caracteristicas ¢, 2, ..., n, y Un
vector W, correspondiente a los pesos de la capa oculta (1) y la capa de salida (2), si h?) es la

funcion identidad, estd dada por (Christopher, 2016):

A Ny
(v, W) = > w@h <Z wWg; + wi}}) +uwl®, (2.25)
z=1 i=1

y para una red con 2 capas ocultas es

) = 3 (32 (3l o)) 2
7j=1 z=1 i=1

> +uw. (2.26)
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INFORMACION INFORMACION

v
v

Capade entrada  Capaoculta Capa de salida Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

(a) (b)

Figura 5. a)Topologia de una Red Neuronal Artificial con una capa oculta y Z neuronas. b) Topo-
logia de una Red Neuronal Artificial con dos capas ocultas con Z y J neuronas respectivamente.

Donde Z y J son el nimero de neuronas de cada capa oculta. Estos modelos se pueden interpretar
como modelos no lineales con entrada v y salidas ¥y, controlados por el vector de pardmetros
W. El entrenamiento del modelo consiste en optimizar un criterio y encontrar los valores de los
parametros utilizando una base de datos con etiquetas conocida. Como criterio de optimizacion
para el entrenamiento del sistema, se minimiza el error cuadratico medio entre la prediccion y la
etiqueta real de los datos de entrenamiento, por lo tanto el problema de optimizacién esta dado por

(Christopher, |2016)

N N

N 1 2
W =areran5ZZHyn(vk,W>—zknu . (2.27)

k=1 n=1

Para la solucion de se utiliza el método de gradiente descendiente evaluando las derivadas

con el método de propagacidn hacia atras.
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En el disefio de ANNs es necesario seleccionar la arquitectura y la funcién de activacién en cada
neurona. Diferentes topologias de red, parametros iniciales y funciones de activacion se consideran
en el disefio del sistema, seleccionando la combinacién con mayor exactitud en los datos de prueba.
Posteriormente, con la topologia y funciones de activacion ya definidas se entrena un conjunto de
modelos utilizando diferentes parametros iniciales y se selecciona el modelo de mayor exactitud
en validacion cruzada con 10 particiones. En el disefio se probaron 33 topologias con neuronas
[Z] para una capa oculta y [Z J] para dos capas ocultas, las topologias contempladas (Hagan,
Demuth, Beale, y cols., [1996) son [4], [6], [8], [10], [12], [14], [16], [18], [20], [25], [30], [2 2],
2 3], [2 4], [2 5], [5 3], [ 2], [> 4], 5 5], [3 2], [2 10], [2 15], [2 20], [5 10],
[5 15],[5 20],[10 10],[10 5],[10 2],[10 15],[15 10],[15 15],[20 20]. La figura[6|muestra

el pseudo-codigo del algoritmo de disefio del modelo final en ANNS.

2.4 Seleccion del conjunto de caracteristicas

El proceso de seleccion de caracteristicas se utiliza para determinar los subconjuntos de carac-
teristicas con los mejores resultados en exactitud en la identificacién. Generalmente, el subcon-
junto seleccionado es de menor dimensionalidad que el conjunto original, por lo que se reduce
el tamano del vector de entrada en los algoritmos de identificacién y por ende su complejidad
computacional. Para la seleccion de caracteristicas se implementa un proceso de eliminacién de
caracteristicas recursivo utilizando como métrica de eliminacion el error del modelo entrenado en
la identificacion deseada. El proceso consiste en calcular NV, caracteristicas para N sefiales de la
base de datos de experimentos y asi construir una matriz de caracteristicas M C' con dimensiones
NzxN,. Con esta matriz de caracteristicas se entrena un modelo de estimacién cuyo error de iden-

tificacion se utiliza para determinar la importancia de una caracteristica dada. A continuacion, los
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Seleccion de topologia y funcion de activacion en ANN
Entradas : Matriz de caracteristicas, etiquetas
Inicializar :
33 Topologias
2 funciones de activacion: tan-sigmoide y log-sigmoide
Para j = 1hasta 2 hacer
Para i = 1 hasta 33 hacer
Para k = 1 hasta 10 hacer
construir ANN con topologia i.
Usar funcion de activacion j en todas las neuronas.
Inicializar parametros aleatoriamente.
dividir datos aleatoriamente con 70% entrenamiento, 15% validacion y 15% de prueba.
entrenar red.
Calcular error de identificacion en los datos de prueba.
Salidas : Topologia y funcién de activacion con el minimo error.

Modelo final

Entradas : Matriz de caracteristicas, etiquetas, topologia y funciéon de activacion.
Para j = 1 hasta 20 hacer
construir ANN con topologia y funcién de activacion
Usar funcion de activacion j en todas las neuronas.
Inicializar parametros aleatoriamente.
definir 10 bloques de validacién cruzada.

para k = 1 hasta 10 hacer validacion cruzada

entrenar red con 90% de los datos.

Calcular error de identificacion con el 10% restante.
Promediar error de las 10 iteraciones.
Salidas : Parametros del modelo con el minimo error promedio en validacién cruzada.

Figura 6. algoritmos de disefio del modelo final de ANNs para los sistemas de identificacion desa-
rrollados.
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elementos de la j-ésima columna de M C' (o valores de la j-ésima caracteristica para N sefiales)
se permutan de posicion aleatoriamente, generando una matriz permutada M C'Y). El modelo en-
trenado con MC se utiliza para estimar las etiquetas de A/CY). El porcentaje de error de esta
estimacion corresponde a la importancia de la j-€sima caracteristica. De esta manera, se calcula la
importancia de cada caracteristica. Las caracteristicas con menor importancia, entre el valor mini-
mo de importancia y 102 % del valor minimo, son eliminadas de la matriz M C'. Con esta nueva
matriz se entrena un nuevo modelo y se repite el proceso de cdlculo de importancia y eliminacion
de caracteristicas hasta que el niimero de caracteristicas seleccionadas se haya reducido logrando
que el error de validacion cruzada del modelo entrenado presente una baja tendencia a disminuir
o un aumento en un valor considerable (Sadeghianpourhamami y cols.| 2017). La figura[7jmuestra

el proceso general del método de seleccion de caracteristicas.

Matriz de
caracteristicas y
etiquetas

|

—> Disefio del modelo

!

Evaluacion del modelo en
validacién cruzada

}

Sl

¢,Cumple
criterios?
l NO
Calculo de métrica de Conjunto final de
importancia en caracteristicas

permutacion

Eliminar caracteristicas con
menores puntajes

Figura 7. Diagrama de flujo del algoritmo de eliminacion de caracteristicas recursivas hacia atras
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2.5 Sistemas propuestos para la identificacion de cargas eléctricas basados en la transfor-
mada de Fourier fraccionaria

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos en el proceso de disefio de los sistemas de
identificacion con extraccidon de caracteristicas a partir de la FRFT para el régimen estacionario
y transitorio de los dispositivos a identificar. Se muestran los resultados obtenidos en el proceso
de seleccion de 6rdenes fraccionarios en los operadores de extraccion de caracteristicas, seleccion

del conjunto final de caracteristicas y los pardmetros de los modelos de estimacion.

2.5.1 Modelos de estimacion para informacion de régimen estacionario

Con la base de datos de eventos en régimen estacionario se resolvieron los problemas ptimos
[2.12]y [2.16] obteniendo dos subconjuntos de 10 érdenes fraccionarios cada uno. De un conjunto
S = {0.250m, 0.2657,0.280m, . . ., 1.7507 } los 20 6rdenes seleccionados fueron {0.6857, 0.8357,
0.9107, 0.9257, 0.955m, 0.9707, 0.9857, 1.0007, 1.0157, 1.0307, 1.0457, 1.0907, 1.1057,
, 1135w, 1.150mw, 1.210m, 1.2257, 1.2857, 1.3607, 1.5107}. Ademads, se incluyeron 20
6rdenes equidistantes {0.2507, 0.3257,0.4007, ..., 1.7507} y 10 6rdenes aleatorios para un total
de 50 6rdenes fraccionarios para iniciar el proceso de extraccion de caracteristicas. El conjunto
de caracteristicas por cada orden fraccionario consiste de 18 caracteristicas. Como se consideran
50 o6rdenes fraccionarios, se evaliian 900 caracteristicas en total. La matriz de datos para entrena-
miento y validacion consta de 12648 experimentos con 900 caracteristicas por cada experimento.
Con esta informacion se realiza el proceso de seleccion de caracteristicas con los modelos de iden-

tificacion.

El proceso de seleccion de caracteristicas se realiza para encontrar los conjuntos de caracteristi-
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cas finales en los modelos de SVMs y ANNG, las figuras[8]y [0jmuestran el nimero de caracteristicas
y el error de validacidn cruzada durante cada iteracion en este proceso de seleccion. Con los resul-
tados obtenidos, se definieron los conjuntos finales de caracteristicas que se listan en las tablas [4]
y [} En el disefio del algoritmo final de SVMs se obtiene C' = 512 y en el disefio de ANNSs la to-
pologia que genera el menor error en la prediccién es [20 20] con funcién de activacién tangente

sigmoide.

error en VC [%]

900 378 228 71 63 51 42 37 32 27 22 17 15 12 9
Numero de caracteristicas

Figura 8. Error en validacion cruzada de cada iteracion en el proceso de seleccion de caracteristicas
utilizando SVMs para experimentos en régimen estacionario. Se determina en este caso seleccio-
nar 12 caracteristicas.

2.5.2 Modelos de estimacion para informacion de régimen transitorio

Del conjunto S = {0.250m, 0.2657,0.2807,...,1.7507} se seleccionaron 20 6rdenes {0.850,
0.8657, 0.9257, 0.9407,0.9557, 0.9707, 0.9857, 1.0007, 1.0157, 1.0307, 1.0607, 1.1357, 1.1807,
1.195m, 1.210m, 1.2857, 1.3607, 1.4357, 1.5107, 1.6607} de la misma forma que en el régimen

estacionario, pero utilizando los eventos de régimen transitorio. Asimismo, fueron incluidos 20
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error en VC [%]

900 97 88 83 74 65 56 49 39 36
Numero de caracteristicas

Figura 9. Error en validacion cruzada de cada iteracion en el proceso de seleccion de caracteristicas
utilizando ANNs para experimentos en régimen estacionario. Se determina en este caso seleccio-
nar 49 caracteristicas.

Tabla 4.

Conjunto de caracteristicas finales utilizando la FRFT para el sistema de identificacion de cargas
de eventos en régimen estacionario utilizando SVMs

Orden Caracteristicas
0.0457 SCy(r5)
0.4867 SCy(r6)
0.9857 SCq(r6)

1.0007 mediana, skewness, max, pl, SC,(r1), SCu(r3), SCy(14),
SCQ<T5), SCa<T10)
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Tabla 5.
Conjunto de caracteristicas finales utilizando la FRFT para el sistema de identificacion de cargas
de eventos en régimen estacionario utilizando ANNs

Orden Caracteristicas
0.0457 skewness, SC,(75)
0.1347 SC.(rs)

0.3087 SCy(rg)

0.4077 skewness, SC,(76)
0.4867 SCou(r5), SCq(16)
0.5657 SC, ( ) SCy(r6)
0.6447 Cou(16)

0.8027 Cu(rs)

0.8357 Cu(rs)

0.9257 curt0s1s SCo(r6)
0.9557 Cia(r6)

0.9607 SC, ( 5), SCo(76)
0.9707 skewness, SC,,(r5), SCy(re)
0.9857 SCy(rs5), SCy(16)
1.0007 media, mediana, std, curtosis, skewness, max, p1, p3
1.0157 SCy(r5), SCa(re)
1.0307 curtosis, skewness, SC,(r5), SC,(rg)
1.0397 SCQ(T5), SCa(T6)
1.0457 SC.L(rs)

1.1057 skewness

1.1187 SO (rs)

1.1357 Ci(rs)

1.1507 Ci(rs)

1.434m curtosis, SC (r5), SCq(16)

1.5107 curtosis, SC,(r5)




SISTEMAS DE IDENTIFICACION CON FRET 56

6rdenes equidistantes {0.2507, 0.3257,0.4007, ...,1.7507} y 10 6rdenes aleatorios. La matriz
de datos para entrenamiento y validacion de los sistemas estd formada por 6875 experimentos con
900 caracteristicas por cada experimento. Con esta matriz de informacidn se inicia el proceso de

seleccidn de caracteristicas en cada algoritmo de identificacién de eventos transitorios.

El proceso de seleccién de caracteristicas en cada iteracion se presenta en las figuras [I0]y [T1]y
los conjuntos finales de caracteristicas en las tablas 0] y [7] para los sistemas de eventos transitorios
con SVMs y ANNSs respectivamente. En el disefio del algoritmo de SVMs se tiene C' = 16y en el

de ANNSs la topologia que se selecciona es [30] con funcién de activacion tangente sigmoide.

AN
(=]

T
|

37.7
36.8 36.9
36.2 364 362
355 355 357 354 353 354 353 356
2 343 344 344 343 348 e

error en VC [%]

— 3] [\*) W [9%)
W (=) W [« W
I I I I T
| | | |

=]
T
1

900 685 465 276 180 110 95 86 76 71 67 57 50 45 35 32 29 23 17 16
Numero de caracteristicas

Figura 10. Error en validacién cruzada de cada iteracién en el proceso de seleccién de carac-
teristicas utilizando SVMs para experimentos en régimen transitorio. Se determina en este caso
seleccionar 17 caracteristicas.

El proceso de disefio propuesto permite encontrar conjuntos de caracteristicas y modelos de

estimacion de forma semiautomadtica, en donde el usuario debe definir un conjunto reducidos de
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55

50 485

45

error en VC [%)]
— — ) ) w w S
wn (=) W (=) W o W (=)

900

48.5

603

51.0 513
49.7 489 493 —

46.8 47.0 47.0 46.1 46.7

297 212 131 81 79 71 60 55 50 45
Numero de caracteristicas

Figura 11. Error en validacidon cruzada de cada iteracién en el proceso de seleccion de carac-
teristicas utilizando ANNSs para experimentos en régimen transitorio. Se determina en este caso
seleccionar 55 caracteristicas.

Tabla 6.

Conjunto de caracteristicas finales utilizando la FRFT para el sistema de identificacion de cargas
de eventos en régimen transitorio utilizando SVMs

Orden Caracteristicas

0.0457 skewness, SC,,(r4), SCy(r6)
0.3047 SCe(r2)

0.5657 SOa (T'4)

0.9707 skewness

0.9857 skewness, SC,(rg)

1.0007 std, skewness, max, p3

1.0157 skewness, SC,(r3), SCu(rs), SCu(16)
1.0457 skewness
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Tabla 7.
Conjunto de caracteristicas finales utilizando la FRFT para el sistema de identificacion de cargas
de eventos en régimen transitorio utilizando ANNs

Orden Caracteristicas

0.0457 skewness, SC,(r3), SCu(r5), SCu(16)
0.1347 Curtosis, skewness

0.154~ SCy(r5)

0.2087 skewness

02917 curtosis

0.407 7 skewness

0.644m SCy(r5)

0.9107 skewness

0.9257 curtosis

0.9557 SCq(r6)

0.9607 curtosis, skewness, SC., (7¢)
0.9707 skewness, SC,(r5), SC, ( )
0.9857 skewness, SC,(r5), SCqo(r), SCa(rs)
1.000m media, mediana, std, skewness,max, pl p3, SCy(15)
1.0157 skewness, SC,,(12), SCu(r3), SCu(15), SCu(rg), SCs(r10)
1.0307 skewness, SC,,(15), SCy(r6)
1.0397 curtosis, skewness

1.0907 SCy(r5)

1.1057 SCy(r5)

1.1187 curtosis, skewness

1.2857 curtosis

1.4347 SCa <T6)

1.5107 SCy(r6)

1.5137 skewness, SC,(75)

1.5927 SCy(rs)

1.7507 kurtosis, SC, (76)
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pardmetros para su implementacion. La evaluacion de los sistemas finales en los 4 escenarios
contemplados (regimenes estacionarios y transitorios y SVMs y ANNSs) se realiza en el siguiente
capitulo del documento, en donde ademds los resultados son comparados con propuestas de ex-

traccion de caracteristicas basados en la transformada S y Wavelet.

3. Analisis del desempeiio de los sistemas de identificacion de cargas eléctricas disenados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con los algoritmos de identificacion finales
utilizando la FRFT, los cuales son comparados con propuestas basadas en las transformadas Wa-
velet y S. Dos sistemas independientes para el régimen estacionario y transitorio de las sefiales
son implementados con cada propuesta de extraccion de caracteristicas y modelo de estimacion
(SVMs o ANNSs). Como resultados se muestra el error en la estimacion global y por cada clase de

los algoritmos en validacion cruzada.

3.1 Resultados de los sistemas utilizando la FRFT

Con los sistemas propuestos en la seccion [2.5.1] para el régimen estacionario y en la seccién
para el régimen transitorio, se calcula el error de identificacién en validacion cruzada por clase y
global. Las figuras [12]y[I3] presentan el error en identificacion de los sistemas con SVMs y ANNs
para el régimen estacionario y transitorio respectivamente. La etiqueta asignada en los sistemas de
eventos de régimen transitorio representan “dispositivo.estado” . Por otra parte, las etiquetas en los
sistemas de régimen estacionario estdn asociadas a las combinaciones descritas en la tabla 3| En
los resultados obtenidos, se observa que los sistemas con SVMs logran un mejor rendimiento en

exactitud en comparacién con los de ANNs para la identificacion de eventos del régimen estacio-
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nario y transitorio. En los resultados de los sistemas de eventos en régimen estacionario, se tiene
que el modelo de ANNSs se ajusta a las clases con mayor nimero de eventos, lo que indica que el

modelo tiene un sesgo por el nimero de datos.

3.2 Resultados de los sistemas utilizando la transformada Wavelet

Con fines de comparacion, se implementa la técnica de extraccion de caracteristicas propuesta en
(Duarte y cols., [2012), la cual consiste en calcular la contribucién de energia de un conjunto de
escalas en la transformada Wavelet. Los pardmetros de disefio: Frecuencia central de la funcion
Wavelet madre, F,, ancho de banda de 3 dB de la Wavelet madre, AF3,p, y el nimero de escalas
son seleccionados en base a las propiedades de los eventos estacionarios y transitorios. El disefio
de los modelos de estimacion se realiza de igual forma que en el sistema basado en la FRFT, el cual
es descrito en la seccion [2.3] En este sistema no se realiza el proceso seleccion de caracteristicas

descrito en dado que se implementa la propuesta presentada en (Duarte y cols., 2012).

En el régimen estacionario se utilizan como parametros de disefio de los sistemas AF3,p =
1[kHz|y F. = 10[kHz]. Con estos valores en los pardmetros, se tiene el rango de frecuencias
de 40[H z] hasta 10[k H z] con 55 escalas en la transformada. El vector de caracteristicas contiene
elementos que corresponden a la contribucion de energia de cada escala, con esto la matriz de
datos estd formada por 12648 experimentos con 55 caracteristicas por cada experimento. En el
algoritmo de SVMs se utiliza C' = 256 y en las ANNSs la topologia seleccionada corresponde a
una capa oculta con 20 neuronas y ( o [20]) y con funcién de activacién tangente sigmoide. La
figura[I4] muestra el error en identificacion global y por clase de los algoritmos con el conjunto de

caracteristicas basado en la transformada Wavelet para eventos del régimen estacionario.
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(a) Error en validacién cruzada del sistema de (b) Error en validacion cruzada del sistema de
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rio con las caracteristicas descritas en la tabla @4 rio con las caracteristicas descritas en la tabla[3]
y estimacion realizada con SVMs. y estimacion realizada con ANNG .

Figura 12. Error en validacién cruzada de los sistemas de identificacion de eventos de régimen
estacionario utilizando los conjuntos finales de caracteristicas de la FRFT y estimacion realizada
con ANNs y SVMs.
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estimacion realizada con ANNS.

Figura 13. Error en validacién cruzada de los sistemas de identificacion de eventos de régimen
transitorio utilizando los conjuntos finales de caracteristicas de la FRFT y estimacion realizada
con ANNs y SVMs.
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Para el régimen transitorio se utiliza AF35 = 2[kHz] y F, = 25[kH z], lo cual corresponde
a una frecuencia central igual a la mitad de la frecuencia de muestreo. Con estos valores en los
pardmetros se cubre el rango de frecuencias de 60[H z] hasta 25[k H z| con 75 escalas en la trans-
formada y la matriz de datos se conforma por 6875 experimentos con 75 caracteristicas. En el
algoritmo de SVMs se tiene C' = 1024 y en las ANNSs la topologia corresponde a una capa oculta
con 18 neuronas (o [18]) y con funcién de activacion tangente sigmoide. La figura 15| muestra el
error en identificacion global y por clase de los algoritmos con el conjunto de caracteristicas basa-

do en la transformada Wavelet para eventos del régimen transitorio.

3.3 Resultados de los sistemas utilizando la transformada S

Con fines de comparacion se utiliza también la técnica de extraccion de caracteristicas propuesta
en (Jimenez y cols.,[2014), la cual consiste en obtener parametros estadisticos de la representacion
tiempo-frecuencia en la transformada S. Para la implementacion de la transformada S se utiliza
el algoritmo propuesto en (Stockwell, Mansinha, y Lowe, [1996)) y las frecuencias de analisis son
seleccionadas con base en las propiedades de los eventos transitorios y estacionarios. Nuevamente
el disefio de los modelos de estimacion se realiza siguiendo el proceso descrito en la seccién[2.3]
En este sistema no se realiza el proceso seleccion de caracteristicas descrito en dado que se

implementa la propuesta realizada en (Jimenez y cols., 2014).

De las 7 caracteristicas propuestas en (Jimenez y cols., [2014) se utilizan las 6 primeras ca-
racteristicas para el sistema de régimen estacionario, la séptima caracteristica corresponde a la

duracion del transitorio y por lo tanto no se utiliza en este caso. El rango de frecuencias en la
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Figura 14. Error en validacion cruzada de los sistemas de identificacién de eventos de régimen
estacionario utilizando conjuntos de caracteristicas extraidos con la transformada Wavelet y esti-
macion realizada con ANNs y SVMs.
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Figura 15. Error en validacion cruzada de los sistemas de identificaciéon de eventos de régimen
transitorio utilizando conjuntos de caracteristicas extraidos con la transformada Wavelet y estima-
cion realizada con ANNs y SVMs.
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transformada S es de 0[H z] hasta 10[k H z] para 100 frecuencias equidistantes y la matriz de datos
se conforma por 12648 observaciones con 6 caracteristicas. En el algoritmo de SVMs se obtiene
C' = 128 y en las ANNSs la topologia es [20 20] con funcién de activacién tangente sigmoide.
La figura[I6 muestra el error en identificacién de los algoritmos con el conjunto de caracteristicas

basado en la transformada S en el régimen estacionario.

En el régimen transitorio se utilizan las 7 caracteristicas propuestas en (Jimenez y cols., [2014)
con rango de frecuencias de 0 H z] hasta 25[k H z] para 100 frecuencias equidistantes, la matriz de
datos consiste de 6875 observaciones con 7 caracteristicas. En el algoritmo de SVMs se obtiene
C' = 64 y la topologia del algoritmo de ANNs es [20 20] con funcién de activacion tangente
sigmoide. La figura [I'7|muestra el error en identificacién de los algoritmos con el conjunto de ca-

racteristicas basado en la transformada S en el régimen transitorio.

3.4 Analisis de los resultados obtenidos en los sistemas de identificacion

A continuacion se presentan las tendencias observadas en los resultados de error en exactitud
de los sistemas de identificacion desarrollados. Se examinan separadamente los sistemas para el
régimen estacionario y transitorio en busqueda de relaciones en las combinaciones de cargas y ca-
tegorias de los dispositivos. Los dispositivos son categorizados en: No electrOnica-resistivo (para
las cargas con etiquetas 1,4,6,7,8,9 y 19), No electronica-Inductivo (para las cargas con etiquetas
2,3,5,12y 18), y electrénica ( para las cargas con etiquetas 10,11,13,14,15,16,17,20y 21) segtn su
tipo (Jimenez y cols., [s.f.). Esto con el fin de encontrar relaciones entre el error en la estimacion y
las posibles categorias basadas en las propiedades fisicas de los dispositivos. Ademas, en la tabla

se muestran parametros estadisticos de la distribucién del error en la estimacion por clases (o
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Figura 16. Error en validacion cruzada de los sistemas de identificacién de eventos de régimen
estacionario utilizando conjuntos de caracteristicas extraidos con la transformada S y estimacion
realizada con ANNs y SVMs.
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Figura 17. Error en validacion cruzada de los sistemas de identificacién de eventos de régimen
transitorio utilizando conjuntos de caracteristicas extraidos con la transformada S y estimacion
realizada con ANNs y SVMs.
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etiquetas) de los sistemas implementados con ANNs Y SVMs.

Tabla 8.
Pardmetros estadisticos de la distribucion del error por clase de los sistemas de identificacion con
extraccion de caracteristicas basada en FRFT Wavelet y S y estimacion con SVMs y ANNZ.

Estimacién  Método ¢e(%) media mediana  min. max.  Desviacién
SVM FRFT 34.8 32.2 31.2 0 67.1 22.3
eventos Wavelet 354 314 24.9 0 83.0 26.8
transitorios S 37.0 33.1 33.7 0 68.4 21.2
ANNs FRFT 46.7 47.6 46.6 0 100 29,56
eventos Wavelet 63.4 62.7 75.8 0 100 38.7
transitorios S 55.1 57.7 54.0 1 100 29.1
SVM FRFT 1.4 2.5 0.9 0 25.0 4.9
eventos Wavelet 0.8 1.3 0 0 27.8 4.0
estacionarios S 7.8 11.7 0.5 0 78.0 21.4
ANNSs FRFT 21.8 37.2 21 0 100 35.6
eventos Wavelet 3748  58.3 68.3 0 100 43.1
estacionarios S 21.8 37.2 21.0 0 100 35.6

3.4.1 Analisis de los resultados en identificacion de los sistemas basados en eventos de
régimen estacionario

Para el analisis de los sistemas de identificacion con eventos de régimen estacionario, se toman las
5 clases (o etiquetas) con mayor error en la identificacién de cada conjunto de combinaciones rea-
lizadas, de cada sistema. Esto, con el fin de establecer las clases mas confundidas por los sistemas
y su incidencia en los diferentes algoritmos de identificacion. En la tabla[9]se presenta este ranking
de error en la estimacion de las cargas y combinaciones de carga para los algoritmos con estima-
cion realizada con SVMs y los diferentes métodos de extraccion de caracteristicas (FRFT, Wavelet
y S). En las figuras y 20| se presenta esta informacion para cada sistema con extraccion de
caracteristicas basado en la FRFT, transformada Wavelet y transformada S respectivamente e iden-

tificacién con SVMs.
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En los resultados de los sistemas con estimacion realizada con SVMs, se observa que las clases
12 (Refrigerador ciclo 2), 19 (lampara halégena), 18 (ventilador) y 4 (bombilla) estdn presentes
en el ranking de cargas individuales de todos los métodos de extraccion de caracteristicas. En es-
tas cargas, el sistema con transformada Wavelet obtiene errores relativamente bajos (alrededor del
7 %) en la identificacion de los dispositivos 4 y 12. El dispositivo 19 tiene errores de identificacion
superiores al 25 % en todos los sistemas de identificacién implementados, por lo que se puede
considerar el dispositivo mas dificil de identificar. En los grupos de dos cargas, combinaciones
con los dispositivos 10 (cargador de celular), 3 (licuadora velocidad 2), 5 (refrigerador ciclo 1) y
18 (ventilador) son las més frecuentes en el ranking. En el caso de la FRFT, todas las combinacio-
nes de dos cargas en el ranking tienen un elemento de naturaleza electronica (CFL o cargador de
celular) de potencia menor a 24W, y su error en identificacion es menor o igual al 11 % en todas
las combinaciones. Con esto, el sistema presenta cierta dificultad en la estimacion de dispositivos
electronicos de baja potencia cuando es combinado con otra carga. Por otra parte, la mayoria de
combinaciones presentes en el ranking de los sistemas con transformadas Wavelet y S tienen dis-
positivos de categoria no electrénica-Inductivo. Lo anterior sugiere que ambos sistemas presentan
alguna dificultad en la estimacion de dispositivos de esta categoria cuando son combinados con
otra carga. Para los grupos de tres cargas, se obtienen buenos resultados de error en la estimacion
de eventos de régimen estacionario (menor al 2 %), lo que se puede explicar por el gran nimero

de experimentos utilizados en el disefio de estos.

En la tabla (10| se presenta el mismo estilo de rankings, pero para los sistemas con ANNSs. Ini-

cialmente, se observa que un gran conjunto de clases (o etiquetas) presentan un 100 % de error
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Tabla 9.

Ranking de mayor a menor en base en el error de estimacion para los sistemas con de extraccion
de caracteristicas basada la FRFT vy las transformadas Wavelet y S con estimacion con SVMs. El
ranking se realiza para cada conjunto de combinaciones de cargas y método de extraccion.

Caract. Carga individual Dos cargas Tres cargas

etq e(%) dispositivo | etq e (%) Combinaciéon | etq e (%) Combinacién
12 25.0 12 35 11.0 10 5 58 0.3 4 9 13

18  21.1 19 32 5.0 17 5 - - - - -

FRET 14 165 4 25 50 10 19 |- - o o .
17 12.5 18 24 4.0 10 18 - - - - -

7 6.0 7 31 3.5 17 8 - - - - -

18 279 19 33 5.0 10 3 59 0.3 19 5 21

7 9.0 7 39 3.5 19 3 - - - - -

Wavelet | 17 7.7 18 36 3.0 18 3 - - - - -
4 7.2 4 38 2.5 18 5 - - - - -

12 5 12 35 2.0 10 5 - - - - -

12 49.0 12 30 78.0 17 3 49 1.3 4 19 17

18 442 19 33 70.0 10 3 59 0.8 19 5 21

S 4 39.1 4 35 65.0 10 5 56 0.5 19 18 9

3 26.0 3 36  61.0 18 3 53 0.5 19 20 18

7 16.0 7 39  60.5 19 3 50 0.3 4 17 9
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Figura 18. Error en la identificacion de las cinco clases mas confundidas en cada tipo de combi-
nacion de carga (una, dos o tres cargas combinadas) con extraccion de caracteristicas basado en la
FRFT y estimacién con SVM
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Figura 19. Error en la identificacion de las cinco clases mas confundidas en cada tipo de combi-
nacion de carga (una, dos o tres cargas combinadas) con extraccion de caracteristicas basado en la
transformada Wavelet y estimacion con SVM
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Figura 20. Error en la identificacion de las cinco clases mas confundidas en cada tipo de combi-
nacion de carga (una, dos o tres cargas combinadas) con extraccion de caracteristicas basado en la
transformada S y estimacién con SVM
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en la estimacion para todos los métodos de extraccion de caracteristicas. Lo que sugiere, que sin
importar el conjunto de caracteristicas, el modelo de estimacién no se ajusta a un gran conjunto
de clases en el problema de identificacion. Esto puede suceder debido al gran nimero de clases
en la salida, a las topologias de red propuestas, y al nimero de experimentos en la base de da-
tos. Aun asi, se pueden localizar tendencias en los resultados con ANNs como la presencia de los
dispositivo 12, 17, 18 y 19 en los rankings individuales de cargas para todas los métodos de ex-
traccion. Con estimacion con ANNSs, en los grupos de dos cargas aparecen los dispositivos 8, 10y
17 frecuentemente en los rankings de los métodos desarrollados, los cuales también son comunes
cuando la estimacion se realiza con SVMs. Asi mismo, para las combinaciones con 3 cargas, los

sistemas con ANNSs presentan errores bajos de identificacion.

Tabla 10.

Ranking de 5 elementos de mayor a menor en base en el error de estimacion para los sistemas con
de extraccion de caracteristicas basada la FRFT y las transformadas Wavelet y S con estimacion
con ANNs. El ranking se realiza para cada conjunto de combinaciones de cargas y método de
extraccion.

Caract. Carga individual Dos cargas Tres cargas

etq e (%) dispositivo | etq e (%) Combinacién | etq e (%) Combinacién

14 100 15 34 100 10 8 58 9.8 4 9 13

FRET 12 100 12 32 930 17 5 52 1.1 17 4 2
17 933 18 24 930 10 18 50 1.1 4 17 9

18 904 19 35 84.0 10 5 54 038 19 20 13

11 900 11 26 820 10 13 61 0.5 16 2 21
19 100 20 47 100 8 5 48  20.0 19 16 20

18 100 19 45 100 3 8 62 98 2 9 13

Wavelet | 17 100 18 43 100 13 8 57 5.3 16 2 8
16 100 17 35 100 10 5 - - - - -

15 100 16 34 100 10 8 - - - - -

14 100 15 34 100 10 8 58 9.8 4 9 13

12 100 12 32 930 17 5 52 1.1 17 4 2

S 17 932 18 24 930 10 18 50 1.1 4 17 9
18 903 19 35 84.0 10 5 54 038 19 20 13

11 90.0 11 26 820 10 13 61 0.5 16 2 21
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3.4.2 Analisis de los resultados en identificacion de los sistemas basados en eventos de
régimen transitorio

En lo sistemas de identificacion de eventos transitorios, es de gran interés analizar el rendimiento
de los sistemas en la estimacion de eventos en condiciones de combinacion de carga. Este analisis
se realiza a los sistemas con SVMs, los cuales logran los mejores resultados en identificacion. En
la figura[21{se presenta el error de los sistemas con SVMs en la identificacion de eventos de los dis-
positivos en escenarios de operacion simultdnea con dos y tres cargas. En la tabla [T 1] se muestran
los errores de estimacion de los eventos individuales y eventos combinados con dos y tres cargas.
Con los resultados obtenidos, se tiene que el error en identificacion de los sistemas para eventos de
cargas individuales es de alrededor el 25 %, pero en la identificacién de eventos de combinaciones
de carga se tienen errores elevados (al rededor del 60 % para grupos de dos cargas y alrededor del
50 % para grupos de tres cargas). Con esto, se evidencia la necesidad de un pre-procesamiento a
los eventos transitorios para reducir el efecto cuando el dispositivo se encuentra combinado con

otras cargas, lo cual se plantea como un trabajo a futuro.

Tabla 11.

Error en la identificacion de los dispositivos con eventos de combinaciones de una (1), dos (2) y
tres (3) cargas de los sistemas con los 3 métodos de extraccion de caracteristicas (FRFT, Wavelet,
S) y estimacion con SVM.

Método e( %) de eventos en e( %) de eventos en e( %) de eventos en
Carga Individual grupo de dos cargas grupo de tres cargas
FRFT 22.8 60.1 47.6
Wavelet 25.6 54.4 46.7
S 24.0 63.5 50.1

En la figura 22] se presenta el error en identificacién de los sistemas cuando las cargas son

asociadas a las tres categorias de dispositivos definidas (electronica, no electronica-resistivo, no
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Eventos
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(a) Error en la identificacién de dispositivos con eventos de combinaciones de cargas de los sistemas de

identificacion de régimen transitorio con estimacion realizada con SVM y extraccién de caracteristicas
basada en FRFT
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(b) Error en la identificacion de dispositivos con eventos de combinaciones de cargas de los sistemas de

identificacion de régimen transitorio con estimacion realizada con SVM y extraccién de caracteristicas
basada en Wavelet
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(c) Error en la identificacién de dispositivos con eventos de combinaciones de cargas de los sistemas de

identificacion de régimen transitorio con estimacion realizada con SVM y extraccion de caracteristicas
basada en transformada S

Figura 21. Error en la identificacion de dispositivos con eventos de combinaciones de cargas de

los sistemas de identificacion de régimen transitorio con estimacion realizada con SVM para los 3
métodos de extraccion de caracteristicas (FRFT, Wavelet, S).
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electrénica-inductivo). Con los resultados obtenidos, los sistemas muestran un alta dificultad en la
identificacion de eventos de apagado (error de alrededor del 60 %). Esta tendencia se mantiene en
eventos individuales o de combinacion de cargas para todas las propuestas de extraccion de carac-
teristicas. Ademas, los sistemas de identificacion logran sus errores mas bajos (alrededor del 15 %)
en la estimacion de eventos de dispositivos de categoria electronica. Siendo en esta categoria, don-
de la propuesta con la transformada Wavelet logra su mayor ventaja sobre los demds sistemas. El
sistema de identificacién con extraccion de caracteristicas basada en la FRFT logra diferenciarse
de los demas métodos en la identificacion de eventos de apagado de dispositivos resistivos. En este
caso, logra una diferencia de alrededor del 17 % sobre el sistema con transformada Wavelet y alre-
dedor del 11 % del sistema con transformada S. Para las demds categorias, los sistemas presentan
valores de error muy cercanos entre estas.
Eventos Eventos

de cargas de apagado
T

I FRFT
I Wavelet
[ B

Clases

electronica inductivo resistivo electronica inductivo resistivo
error en VC [%]

Figura 22. Error en la identificacion de eventos transitorios por categoria de dispositivos con los 3
métodos de extraccion de caracteristicas (FRFT, Wavelet, S) y estimacién con SVM
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3.5 Comparacion de los sistemas de identificacion

La tabla [12| muestra los resultados globales en exactitud de identificacion de los algoritmos im-
plementados y su error estandar con un nivel de confianza de 0.95. Para comparar los algoritmos
se utiliza la prueba .4 por pares, en la cual se asume la hipétesis nula que no existe una diferen-
cia significativa en la exactitud de los sistemas de identificacion. En el calculo del estadistico, los
sistemas se probaron con una base de datos Unica, y en este caso se asume cada particion de la
validacion cruzada como una base de datos independiente (Bramer, |2013). Las tablas [13|y|14|pre-
sentan los resultados de error en cada particidn y la diferencia entre los sistemas implementados
del régimen estacionario y transitorio con SVMs. Con esta informacidn, se calcula el estadistico
test utilizando la expresion Para las propuestas con ANNs no se realiza prueba de hipétesis
debido a que sus valores en exactitud son considerablemente mas bajos en comparacién con los

de SVMs.

<t nt - 1)nt
tost = == 1 3.1
t \/Zz 1 20— AL

Tabla 12.

Exactitud en identificacion en validacion cruzada de los sistemas de identificacion con SVMs
y ANNs para eventos del régimen estacionario y transitorio con las técnicas de extraccion de
caracteristicas desarrolladas

Predictor Régimen transitorio Régimen Estacionario
Wavelet S FRFT Wavelet S FRFT
SVMs 64.58+ 63.05+ 65.08+ 9925+ 92.19+ 98.56 +
1.11 1.14 1.13 0.15 0.47 0.20
ANNSs 36.65+ 4489+ 5332+ 6252+ 782+ 78.2 +
1.14 1.18 1.18 1.07 0.72 0.72

Donde n; es el nimero de particiones y z;; es la diferencia en exactitud de los sistemas en com-

paracion para la particion ¢. Con un nivel de confianza de 95 % y 9 grados de libertad se rechaza
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Tabla 13.

Error en la estimacion en cada particion del proceso de validacion cruzada de los sistemas de
identificacion de eventos de régimen estacionario con estimacion con SVMs. El valor de za; y zb;
corresponden a la diferencia entre el sistema de FRFT con Wavelet y S respectivamente.

particion Wavelet S FRFT  za; =FRFT  za} z2b; =FRFT 20}
— Wavelet -5
1 0.71 7.35 1.74 1.03 1.06 -5.61 31.47
2 0.71 8.06 1.50 0.79 0.62 -6.56 43.03
3 0.71 8.14 1.34 0.63 0.40 -6.80 46.24
4 0.40 7.51 1.34 0.94 0.88 -6.17 38.07
5 0.94 7.59 1.10 0.16 0.03 -6.49 42.12
6 0.87 8.06 1.81 0.94 0.88 -6.25 39.06
7 0.71 8.37 1.58 0.87 0.76 -6.79 46.10
8 0.79 8.53 1.34 0.55 0.30 -7.19 51.70
9 0.87 7.35 1.18 0.31 0.09 -6.17 38.07
10 0.80 7.12 1.42 0.62 0.38 -5.70 32.49
Tabla 14.

Error en la estimacion en cada particion del proceso de validacion cruzada de los sistemas de
identificacion de eventos de régimen transitorio con estimacion con SVMs. El valor de za; y zb;
corresponden a la diferencia entre el sistema de FRFT con Wavelet y S respectivamente.

particion Wavelet S FRFT za; =FRFT  za; zb; =FRFT  z0?
— Wavelet - S
1 34.50 33.33 33.77 -0.73 0.52 0.44 0.19
2 36.48 35.90 36.05 -0.43 0.18 0.15 0.02
3 34.45 37.65 35.76 1.31 1.69 -1.89 3.57
4 34.30 39.39 37.94 3.64 13.18 -1.45 2.10
5 35.03 37.94 37.35 2.32 5.38 -0.59 0.35
6 36.77 36.34 35.47 -1.30 1.69 -0.87 0.76
7 37.70 36.97 34.64 -3.06 9.36 -2.33 5.43
8 34.35 35.66 30.42 -3.93 15.44 -5.24 27.45
9 35.52 38.86 32.17 -3.35 11.16 -6.69 44.76

[a—
)

35.08 37.41 35.66 0.58 0.34 -1.75 3.06
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la hipétesis nula si |tes| > 2.262. En la tabla se muestran los valores del estadistico t.,; cuando
se compara el sistema de FRFT con el de Wavelet y transformada S para el régimen estacionario
y transitorio. En el régimen transitorio existe una diferencia significativa a favor del sistema con
FRFT sobre el sistema con transformada S, y en la comparacion entre FRFT y Wavelet se concluye
con la prueba que no existe una diferencia entre estos dos. En el régimen estacionario existe una
diferencia significa en los resultados de identificacion a favor del sistema con caracteristicas basa-

das en transformada Wavelet y el de FRFT logra una ventaja sobre el sistema con transformada S.

Tabla 15.
Valor de estadistico |t.s| para la prueba de hipdtesis en la comparacion de los sistemas de régimen
estacionario y transitorio con SVMs.

Régimen transitorio Régimen estacionario
Wavelet S Wavelet S
FRFT 0.62 2.80 7.59 40.63

La comparacion de velocidad de cémputo de cada algoritmo se realiza en un computador con
procesador intel(R) Core(TM) 17-5500u CPU @ 2.40GHz, memoria ram de 12GB y sistema ope-
rativo Windows 10 Home. En las tablas [16|y [17] se muestran los tiempos de computo estimados
en el proceso de extraccion de caracteristicas y estimacion de los algoritmos de eventos transito-
rios y estacionarios respectivamente. En los sistemas con SVMs los operadores de extraccion de
caracteristicas con FRFT logran el tiempo de computo més veloz en comparacion con las demds
propuestas, siendo el sistema con Wavelet el de menor desempeiio. Cuando la estimacion se reali-
za con ANNSs la propuesta con transformada S logra el tiempo de computo mas veloz seguido del
algoritmo con FRFT. En general el sistema con SVMs y extraccion de caracteristicas utilizando

la FRFT obtiene el mejor desempefio en tiempo de computo tanto para el régimen transitorio y
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estacionario.

Tabla 16.

80

Tiempo de computo en segundos de la estimacion de un evento en los sistema de identificacion de
eventos transitorios con tamario de evento M = 153965.

Proceso SVMs ANNs
FRFT Wavelet S FRFT Wavelet S
Extraccién de 0.8745 40.0863 1.9057 2.7872 40.5254 1.9243
caracteristicas (s)
Estimaciéon (s)  0.2164 0.2731 0.2255 0.3588 0.3505 0.3744
Total (s) 1.0909 40.3594 2.1312 3.1410 40.8759 2.2987

Tabla 17.

Tiempo de computo en segundos de la estimacion de un evento en los sistema de identificacion de
eventos estacionarios con tamano de evento M = 2500.

Proceso SVMs ANNs
FRFT Wavelet S FRFT Wavelet S
Extraccion de 0.0659 0.3249 0.0628 0.1781 0.3322 0.0613
caracteristicas (s)
Estimacion (s)  0.2322 0.2556 0.2413 0.3674 0.3474 0.3545
Total (S) 0.2981 0.5805 0.3041 0.5455 0.6796 0.4158

En los resultados de exactitud por clase de los sistemas de eventos transitorios se observa que

todos los sistemas implementados presentan errores elevados en la identificacién de eventos de

apagado. Considerando esto, y el hecho que los algoritmos con SVMs tienen los mejores resul-

tados en identificacion, se disefiaron sistemas independientes para los eventos de apagado y los

demas eventos utilizando modelos de SVMs. La tabla 18] presenta los resultados para cada pro-

puesta de extraccion de caracteristicas, donde el sistema A es el de eventos de apagado y el sistema

B es para los demads eventos. Con estos resultados, se concluye que se puede mejorar el rendimien-

to en identificacion al implementar sistemas independientes para los encendidos y apagados de los

dispositivos.
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Tabla 18.

Error de identificacion ( %) en validacion cruzada de los sistema A y B de eventos de régimen tran-
sitorio con estimacion realizada con SVMs. El sistema A corresponde a los eventos transitorios de
apagado de los dispositivos y el sistema B a los demds eventos

. Regimen transitorio
Caracteristicas

sistema A  sistema B total

FRFT 42.99 20.74 31.43
Wavelet 45.81 16.21 30.43
S 44.63 25.84 34.87

Con los resultados obtenidos, se tiene que el modelo de estimacion con la mayor exactitud en la
identificacion es el de SVMs para las tres propuestas de extraccion de caracteristicas comparadas.
Con este modelo, la exactitud en identificacidn para eventos de régimen estacionario es superior
al 92 %, llegando a alcanzar un valor de alrededor del 98 % con los sistemas de Wavelet y FRFT.
En los sistemas de eventos de régimen transitorio se tienen exactitudes alrededor del 63 % para las
tres técnicas comparadas, donde el mayor nimero de eventos mal clasificados se agrupan en los
eventos de apagado de los dispositivos. Lo anterior permite pensar en la posibilidad de desarrollar
sistemas independientes para la identificacion de eventos de encendido y apagados y optimizar el
rendimiento de estos sistemas por separado. La prueba ilustrada en la tabla [I8] muestra que se
puede mejorar el rendimiento del sistema de esta manera. Por otra parte, cuando la estimacion se
realiza con los modelos de ANNSs se observa que el modelo se ajusta a las clases con mayor nlime-
ro de eventos, pero obtiene bajos resultados de identificacion en las demas clases. Esto sugiere que
un modelo mds complejo y un mayor volumen de datos es necesario para la estimacion del gran
ndmero de clases en el problema de identificacion de cargas eléctricas con ANNSs. Finalmente, las

conclusiones principales de la investigacion desarrollada se presentan en el siguiente capitulo.
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4. Conclusiones

Los desarrollos contenidos en la presente investigacion de maestria describen el disefio de sistemas
de identificacion de cargas con extraccion de caracteristicas basada en la FRFT y las comparacio-
nes realizadas con enfoques basados en las transformadas Wavelet y S. Se implementan sistemas
independientes para los eventos transitorios y estacionarios de los dispositivos con cada propuesta
de extraccion de caracteristicas y la prediccion se realiza con algoritmos de SVMs y ANNs. Los
resultados en identificacién muestran que los algoritmos con SVMs logran exactitudes mas eleva-
das que los sistemas con ANNs en todos los escenarios contemplados. Cuando la estimacion se
realiza con SVMs, se tiene que los sistemas de Wavelet y FRFT logran exactitudes de alrededor
del 98 % en la identificacién de eventos de régimen estacionario. En el caso de los sistemas de
eventos de régimen transitorio, se tiene una exactitud de alrededor del 63 % para las tres técnicas
de extraccidn de caracteristicas comparadas. En el caso de los sistemas con estimacion realizada
con ANNSs, se observa que los modelos se ajustan a las clases con mayor nimero de eventos, lo que
puede indicar que las topologias planteadas son muy simples para el problema de identificacion
de cargas.

Con las comparaciones realizadas, se tiene que el rendimiento en identificacién de los sistemas
basados en Wavelet y FRFT son muy similares logrando una ventaja sobre el sistema basado en la
transformada S. En velocidad de procesamiento, el sistema de FRFT obtiene el mejor rendimiento
seguido del sistema con transformada S, y la extraccion de caracteristicas con transformada Wa-

velet tiene el costo computacional més elevado de las propuestas desarrolladas. Considerando lo
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anterior, el sistema con extraccion de caracteristicas basado en la FRFT muestra el mejor balance

entre exactitud y velocidad entre las alternativas estudiadas.

A continuacién se enuncian los principales aportes contenidos en cada capitulo del documento:
En el capitulo 2 se presenta el problema de desagregacion de energia y una posible solucion
con la implementacion de sistemas de identificacion con algoritmos de reconocimiento de pa-
trones. También, se describe el proceso general de identificacion y los aspectos a considerar en el
diseno de los sistemas, ademds, se destaco que el rendimiento del sistema es directamente depen-
diente del operador de extraccion de caracteristicas, modelo de estimacién y de los datos utilizados
en el entrenamiento y validacion. Considerando esto, se presenta la revision literaria de algunos
sistemas de identificacion de cargas, haciendo énfasis en los conjuntos de caracteristicas extraidas
y en los modelos utilizados para la estimacion en cada sistema. Se observa que la mayoria de los
sistemas revisados utilizan algoritmos de ANNs, SVMs y vecinos cercanos para la prediccion, y
la extraccion de caracteristicas es realizada en base a las propiedades transitorias o estacionarias
de las sefiales eléctricas. Con esta tendencia se propone el desarrollo y disefio de sistemas inde-

pendientes para eventos transitorios y estacionarios con modelos de estimacion de ANNs y SVMs.

En el capitulo 3 se describe la metodologia de disefio propuesta, la cual incluye el proceso de
extraccion de caracteristicas, seleccion de pardmetros y conjuntos finales de caracteristicas, asi
como el disefio de los modelos de estimacion. En la primera parte, se realiza el planteamiento de
los operadores de extraccion de caracteristicas, su seleccion de pardmetros y las definiciones de la

FRFT utilizadas. Luego, se describe el método recursivo de seleccion de caracteristicas finales y



SISTEMAS DE IDENTIFICACION CON FRET 84

el proceso de disefio de los modelos de SVMs y ANNs. Finalmente, se presentan los resultados
obtenidos en cada etapa de diseflo y los sistemas finales de identificacion de cargas con los conjun-
tos de caracteristicas. En el capitulo 4 se exponen los resultados finales en identificacion por clase
y global de los sistemas propuestos, asi como de los sistemas con extraccion de caracteristicas
basada en las transformadas Wavelet y S. Ademds, se comparan los sistemas desarrollados con
pruebas de hipétesis donde se concluye que en los sistemas de régimen estacionario la extraccion
de caracteristicas con la transformada Wavelet presenta una diferencia significativa sobre el siste-
ma con FRFT y éste ultimo presenta mejores resultados que el sistema de transformada S. En el
régimen transitorio no existe diferencia entre los sistemas de FRFT y Wavelet pero si hubo una
diferencia entre los sistemas de FRFT y S a favor del primero. En computo, el sistema con SVMs
y extraccion de caracteristicas realizada con la FRFT logra el menor tiempo para los sistemas de

eventos de régimen estacionario y transitorio.

Trabajo futuro

El problema de investigacion abordado en el presente trabajo, posibilita una serie de futuras ac-
tividades destinadas a la implementacion de un sistema de monitorizacion de cargas eléctricas

residenciales, algunas de las actividades son:

A nivel del grupo de investigacion

= Prototipado de los sistemas de identificacion.

= Desarrollo de aplicaciones web y movil para el manejo de los datos e informacion.

= Manejo de datos en servidores dedicados, asi como el desarrollo de un sistema automatico
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de mediciones.

= Seleccion del conjunto Optimo de caracteristicas considerando todas las propuestas plantea-

das en el grupo de investigacion.

» Exploracion de sistemas de procesamiento de sefiales que permitan extraer la informacion
de los eventos transitorios de los dispositivos mitigando el efecto de las cargas activas en el

instante del evento.

= Exploracién de metodologias para disminuir el niimero de clases en los sistemas de régimen
estacionario. Esto puede incluir estudios estadistico y probabilistico de las combinaciones

de cargas mds comunes en la actividad diaria de la comunidad regional.

A nivel general

= Normatividad para estandarizar las bases de datos y una integracién global o regional de los
datos adquiridos. Esto con el fin de desarrollar sistemas de identificacién bajo los mismos

escenarios y facilitar la comparacion de los sistemas.

= Con el acceso a bases de datos de tamaio “big data”se pueden explorar algoritmos de esti-
macion con técnicas de aprendizaje profundo. Considerando los avances en reconocimiento
de voz y facial con este tipo de modelos de estimacion se puede intuir una mejoria en el

rendimiento con esta alternativa en la identificacién de cargas.

= Una comparacion mds amplia de los conjuntos de caracteristicas propuestos en la literatura,
para identificar el mejor conjunto y facilitar el contraste de futuras propuestas de caracteristi-

cas.
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= Operadores de extraccidon de caracteristicas utilizando las propiedades de filtrado tiempo-

frecuencia de la FRFT.

Divulgacion de resultados

Se realiz6 la siguiente ponencia en conferencia internacional:

H. Cala; Y. Jimenez; R. Torres; Cesar Duarte. Efecto de una distorsion de onda achatada sobre un
sistema de identificacion de cargas basado en caracteristicas extraidas a través de la transformada
de Fourier fraccionaria. IX Simposio Internacional sobre Calidad de la Energia Eléctrica SICEL

2017. Bucaramanga, Colombia, November 3-7, 2017.
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Apéndices

A. Especificaciones de los instrumentos utilizados en la adquisicion de la base de datos

En la presente seccion se anexan las especificaciones de la fuente programable CHROMA 61511,
los médulos de adquisicién de datos NI19225, N19227 y N19239 de national Instrument y las pinzas

amperimétricas Fluke 130s.

Tabla 19.
Especificaciones del modulo de adquisicion de datos N19225
Especificaciones Moédulo N19225
Numero de canales 3 canales de entrada analdgica
resolucion ADC 24bits
tipo de ADC Delta-Sigma (con un prefiltrado analégico)
Modo de muestreo simultdneo
Rango de datos utilizando el reloj interno
minimo 1.613 kS/s
Miximo 50 kS/s
Voltajes de operacion
tipico 300Vrms
Impedancia en la entrada 1M

Ruido de entrada 701 Vrms
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Tabla 20.
Especificaciones del médulo de adquisicion de datos NI9227
Especificaciones Médulo N19227
Numero de canales 4 canales de entrada analdgica
resolucion ADC 24bits
tipo de ADC Delta-Sigma (con un prefiltrado analdgico)
Modo de muestreo simultdneo
Rango de datos utilizando el reloj interno
minimo 1.613 kS/s
Miximo 50 kS/s
Rango de operacién seguro SArms
Ruido de entrada 400 Arms

Tabla 21.
Especificaciones del médulo de adquisicion de datos N19239
Especificaciones Moédulo NI19239
Numero de canales 4 canales de entrada analédgica
resolucion ADC 24bits
tipo de ADC Delta-Sigma (con un prefiltrado analégico)
Modo de muestreo simultdneo
Rango de datos utilizando el reloj interno
minimo 1.613 kS/s
Miximo 50 kS/s
Voltajes de operacion
Nominal + 10v
Impedancia en la entrada 1M
Ruido de entrada 2mVrms
Distorsion armonica total -95dB

(THD)

93
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Tabla 22.
Especificaciones de la fuente programable CHROMA 61511

Fuente CHROMA 61511
1 o 3 seleccionable
Potencia de salida-AC

Especificaciones
Fases en la salida

Potencia 12kVA
Cada Fase 4kVA
Voltaje
Rango 0 150V/0 300V
Exactitud 02% 4+ 0.2%F.S.
Resoluciéon 0.1V
Distorsion 0.3 %@50/60H z,1 %Q15 — 1kHz,1.5%Q >
1kH=z
Regulacion de linea 0.1 %
Regulacion de carga 0.2 %
Corriente maxima (1-fase modo)
RMS 96A / 48A
Pico (CF=4) 384A/192A
Corriente maxima (Cada fase en el modo de 3 fases)
RMS 32A 7/ 16A
Pico (CF=4) 128A / 64A
Frecuencia
Rango DC, 15-1.5kHz
Exactitud 0.15%
fase
Rango 0-360°
Resoluciéon 0.3°
Exactitud < 0.8°@50/60H =z
Salida de DC (1-fase modo)
Potencia 6kW
Voltaje 212V / 424V
Corriente 48A /1 24A
Salida de DC (3-fases modo)
Potencia 2kW
Voltaje 212V / 424V
Corriente 16A / 8A
Dimensiones (H x W x D) 1163 x 546 x 700 mm / 45.78 x 21.5 x 27.56 inch
*5
Peso 229.4 kg / 505.29 lbs
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Tabla 23.
Especificaciones de la pinza amperimétricas Fluke i30s

Todas las exactitudes definidas para 23°C' &+ 1°C'

Rango de corriente 20A ACrms o DC
Rango de medida +30A
sensibilidad en la salida 100 mV/A
Exactitud(a 25 °C) +1 % de lectura +2mA
Resolucion + 1 mA
Ruido tipico en la salida 200 p Vrms
Impedancia de carga > 100 kOhms < 100 pF
Rango de frecuencias DC a 100 kHz (0.5 dB)
temperatura de operacion 0a+50°C
Peso 290 g

B. Algoritmos genéticos usados para resolver el problema de érdenes optimos

La resolucién de los problemas optimos [2.12]y [2.16]se realiza con el método de algoritmos genéti-
cos. En el método, un individuo es un posible candidato solucion del problema 6ptimo dado, y una
poblacién es un conjunto de individuos. Con esto, el proceso del algoritmo consiste en generar una
poblacidn inicial de soluciones aleatorias y evaluar la funcién objetivo en esta poblacién. Luego,
se seleccionan los individuos con mejores puntuaciones en base al criterio de optimizacion y se
procede a generar una poblacion futura que incluya estos individuos y sus mutaciones. Asimismo,
este proceso se repite hasta un nimero de iteraciones definido por el usuario y la salida consiste
en el mejor individuo de la poblacion final. En la resolucion planteada, se utiliz6 las mutaciones
de reemplazo, la cual consiste en reemplazar un segmento consecutivo de posiciones del indivi-
duo por valores aleatorios. También se implemento la mutacion de reemplazar un elemento de la
solucién por un valor aleatorio y de incorporar individuos nuevos totalmente aleatorios. La figura

[23] muestra el diagrama de flujo de los algoritmos genéticos implementados.
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Figura 23. Diagrama de flujo de los algoritmos genéticos para la resolucion de los problemas

optimos 2.12]y [2.16]

C. Extraccion de eventos en las seiiales sin procesar y descripcion de los eventos de
régimen transitorio y secuencias de eventos para el computador de escritorio

Cuando se realiza la adquisicion de datos de la operacion de los dispositivos se obtienen sefiales
como se ilustran en la figura[24] Estas sefiales contienen informacién de eventos de régimen transi-
torio y estacionario por lo que se realiza una extraccion de eventos para cada caso de evento. Para
el régimen transitorio, se buscan manualmente los puntos de inicio y fin de los transitorios para
recortar la sefial y almacenarla, en la etiqueta de la sefial se especifica si el estado es de encendido

o de apagado. La figura [25| muestra un ejemplo de extraccion de evento transitorio de encendido
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en la sefal de corriente de la licuadora Oster 450w en velocidad 1 sin procesar. La sefial dibujada
en rojo se almacena y pasa a conformar un experimento en la base de datos de régimen transitorio.
La base de datos de experimentos de régimen transitorio se presenta en la tabla 24] la cual esta
conformada por eventos de los dispositivos en operacion individual y/o en combinacién con otras
cargas. En el régimen estacionario, se extraen eventos de longitud de tres periodos, separados del
punto final del evento transitorio como se muestra en la figura[26] Este evento en rojo se almacena

y pasa a conformar un experimento en la base de datos del régimen estacionario.

Corriente [A]

-6 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Tiempo [s]

Figura 24. Adquisicion de la seial de corriente del encendido y apagado de la licuadora Oster
450w en velocidad 1 con frecuencia de muestreo 50[kHz].

En la mayoria de dispositivos se realizaron experimentos de encendidos y apagados, pero en
el caso del computador de escritorio (PC) DELL se desarrollaron secuencias de operacion para la
adquisicion de los eventos. La secuencia de operacion 1 consiste encender y apagar el monitor del
PC cuando este se encuentra en modo de operacién normal. La figura[27]presenta la forma de onda
que se obtiene y los eventos (en rojo) que se extraen de la sefial. La secuencia de operacién 2 es la

siguiente: se conecta el monitor, luego se conecta el PC, se enciende el monitor y se enciende el
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Figura 25. Evento de régimen transitorio de la sefial de corriente del encendido de la licuadora
Oster 450w en velocidad 1 con frecuencia de muestreo 50[kHz].

sy

Tiempo [s]

Figura 26. Evento de régimen estacionario de la sefial de corriente del encendido de la licuadora
Oster 450w en velocidad 1 con frecuencia de muestreo 50[kHz].
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Tabla 24.

Etiquetas asignadas para las combinaciones de uno, dos o tres dispositivos y niimero de sefiales
registradas en estado transitorio por cada combinacion. Las descripcion de las etiquetas utiliza-
das para cada combinacion se encuentra en la tabla

Dispositivo segiin Combinacion de dos cargas Combinacion de tres cargas
tabla 2
Etig. Etig. Eventos | Etigq. Etiq. tabla Eventos | Etiq. Etiq. tabla Eventos
tabla A

1 1 198 20 17 10 30 48 19 16 20 120
2 2 200 21 17 18 40 49 4 19 17 120
3 3 200 22 17 19 40 50 4 17 9 120
4 4 194 23 17 13 40 51 20 16 8 120
5 5 200 24 10 18 30 52 17 4 2 120
6 6 200 25 10 19 40 53 19 20 18 120
7 7 200 26 10 13 30 54 19 20 13 120
8 8 200 27 18 19 40 55 16 4 21 120
9 9 200 28 18 13 40 56 19 18 9 120
10 10 200 29 19 13 40 57 16 2 8 120
11 11 200 30 17 3 30 58 4 9 13 120
12 12 200 31 17 8 40 59 19 5 21 120
13 14 400 32 17 5 29 60 19 18 13 120
14 15 200 33 10 3 30 61 16 2 21 120
15 16 202 34 10 8 20 62 2 9 13 120
16 17 216 35 10 5 30
17 18 208 36 18 3 40
18 19 208 37 18 8 40
19 20 220 38 18 5 40

39 19 3 40

40 19 8 40

41 19 5 40

42 13 3 40

43 13 8 40

44 13 5 40

45 3 8 40

46 3 5 40

47 8 5 40

Total 4046 Total 1029 Total 1800
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PC. Este proceso fue repetido en cada experimento y se ilustra en la figura[28] Para la secuencia de
operacion 3, el PC esta funcionando en estado normal y se procede a iniciar el software Microsoft

Word y posteriormente se cierra el programa como se muestra en la figura[29

3 Apagado del monitor Encendido del monitor

Evento estacionario

Corriente [A]

4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Tiempo [s]

Figura 27. Eventos de régimen transitorio y estacionario de la secuencia 1 para el computador de
escritorio Dell con frecuencia de muestreo 50[kHz].

conexion del PC

10

conexion el monitor , ) _
H= encendido del monitor encendido del PC Evento estacionario |

fe

Corriente [A]
-

20 I I I I
0 5 10 15 20
Tiempo [s]

Figura 28. Eventos de régimen transitorio y estacionario de la secuencia 2 para el computador de
escritorio Dell con frecuencia de muestreo 50[kHz].
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Figura 29. Eventos de régimen transitorio y estacionario de la secuencia 3 para el computador de
escritorio Dell con frecuencia de muestreo 50[kHz].
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