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REesuMEN

En este articulo se estudia la aplicacidn de la transformada Wavelet discreta (TWD) y redes neuronales en la
deteccion e identificacion de eventos de la calidad de la energia eléctrica. Se estudian algunos patrones basados en
la TWD propuestos para la identificacion de eventos de baja frecuencia como las fluctuaciones de tension ("flicker” )
v los armdnicos; y para la identificacion de eventos de alta frecuencia como los transitorios tipo impulso y los huecos
de tension. Para la detec-cidn e identificacion se utiliza la funcion Waveler Daubichiesd como funcion base para la
trans-formacion, dadas sus caracteristicas de respuesta en frecuencia y de localizacion de informacion en el tiempo.
Como clasificador de los eventos se utiliza un esquema basado en redes neuronales (perceptron multicapa) tomando
como entrada los patrones de los eventos. Los resuliados son satisfuctorios (superiores al 80% vy 90% de acierto en
la mayoria de los eventos) considerando que algunos eventos presentan similitudes en los patrones. Esta estrategia
Jue integrada en una interfaz grdfica de usuario desarrollada en MatLab® y probada con sefiales sintéticas las
cuales fueron simuladas v alimacenadas en una base de datos de perturbaciones.

PALABRAS CLAVE.: Armdnicos, calidad de la energia elécirica, elevaciones de tension, flicker, huecos de tension,
redes neuronales, monitorizacion, transformada Wavelet, transitorios,

ABSTRACT

This paper deals about an application of Discrete Wavelet Transform (DWT} and Neural Networks in detection and
identification of power quality events. Some patterns based on DWT ave used in order to identify low frequency events
like flicker and harmonics, and high fre-quency events like impulsive transient and sags. The Wavelet Function
Daubichiesd is used as a base function because of its frequency response and time Information localization properties.
A scheme based on neural nenworks (perceptron multilayer) taking event patterns as inpuls is used as event classifier.
The results are satisfactory (80 and 90 percent of success for the most events) considering that some events present
resemblances in their patterns. This strategy was integrated on a MatLab ® Graphical User Interface and tested by
using synthetic signals which were simulated and collected in a disturbance daiabase,

KEYWORDS: Harmonics, power quality, sags, swells, flicker, neural networks, Waveler Trans-form, transients, database.

UIS Ingenierias, Volumen 3, No.1, pags. 109-118, Funio 2006; Facullad de Ingenierizs Fisicomecdnicas, LIS



T12

HEE Ingé;zi;éi;%s

INTRODUCCION

Dada la importancia de la calidad del servicio de energia
eléctrica a.nivel mundial y teniendo en cuenta que las
perturbaciones electromagnéticas cansan pérdidas con-
siderables tanto para la industria como para los usuarios
residenciales, es necesario el andlisis y caracterizacion de
estos fendmenos para tomar medidas al respecto. Por tanto
1a monitorizacién de los eventos de la calidad de la energia
eléctrica es fundamental para brindar soluciones a la
industria y al sector eléctrico.

Entre las técnicas de procesamiento de sefial mds utili-zadas
en la monitorizacién de la calidad de la energia eléetrica
estid La Transformada de Fourier (TF) la cual se adapta
bien para la monitorizacion de eventos en es-tado
estacionario, pero presenta limitaciones en el se-guimiento
de eventos transitorios como los huecos de tensién y/o
los transitorios oscilatorios o de tipo impul-so. Debido a
esto, se ha propuesto la Transformada Wa-velet (TW) como
una nueva técnica de procesamiento para la monitorizacion
dado gue ofrece la posibilidad de realizar un andlisis
multiresolucién tanto en el dominio del tiempo como en el
dominio de ia frecuencia.

Aprovechando las propiedades de duracidn efectiva finita,
espectro pasa-banda, forma de onda semejante al evento
enestudio y ortogonalidad, es posible localizar informacion
en el tiempo v en la frecuencia y asi obtener alta correlacién
cuando ocurren eventos de la calidad de la energia eléctrica
y descomponer 1a sefial en diferentes compenentes sin
que existan solapamientos de energia entre éstas.
Existen varios estudios [1], [2] en los cuales se utiliza la
Transformada Wavelet para la deteccidn e identifica-cidn de
eventos utilizando principalmente la funcién Wavelet
Daubichies 4 como funcién base para la trans-formacidin.
Asimismo, se han utilizado las redes neuro-nales para
clasificar los diferentes eventos a partir de fos resultados de
la Transformada Wavelet de sefiales obte-nidas de eventos
sintetizados a partir de modelos mate-madticos [3], {4].

En [5] se presenta un andlisis de la Transformada Wa-velet
v su utilidad en la caracterizacion de algunos fe-ndmenos
electromagnéticos. No obstante, no se estu-dian
-estrategias de identificacién y/o clasificacién. En este
trabajo se propone continuar con el trabajo realiza-do,
contribuyendo a Ia comprensidén de la utilidad de Ia
Transformada Wavelet y desatrollando un soporte in-
formdtico para simular la deteccidn, identificacién vy
clasificacion de la mayor cantidad posible de eventos o
perturbaciones que afectan la calidad de las ondas de
tensidn y corriente (Power Quality).
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En cuanto a los estudios sobre eventos de 1a calidad de la
energia eléctrica, a continuacion se describen algunos
trabajos realizados sobre el andlisis de perturbaciones de
la onda de tensidn empleando diferentes técnicas de
procesamiento de la sefial.

En [11] se presenta el estado del arte de las técnicas de
procesamiento de sefiales para la clasificacion auto-mética
de los eventos de la calidad de la energfa. {12] propone la
Wavelet Morlet para el andlisis de transito-rios en sistemas
de potencia simulados en EMPT. [13] compara 3 de las
nuevas técnicas de procesamiento de sefial para el analisis
de la calidad de potencia, las cua-les son: Ia Transformada
Wavelet Continua, el Andlisis Multiresclucidén y Ia
Transformada Cuadratica. En [14] se plantea un método de
deteccién y clasificacion de eventos de la calidad de la
potencia basado en reglas heuristicas, implementado en
una interfaz grafica en Matlab. En {15] se propone la
Transformada Wavelet utilizando la funcién base Morlet
para supervisar pertur-baciones en el sistema de potencia.
En este articulo se describen los conceptos matemdati-cos
de la Transformada Wavelet Discreta y se presentan las
propiedades que la hacen efectiva para este estudio (calidad
de la energia), asi como los algoritmos necesa-rios para el
cdlculo de [a transformada, el esquema de descomposicién
y reconstriccion, y la respuesta en fre-cuencia de los filtros
utilizados para estas operaciones. Posteriormente se
estudian las estrategias para la detec-ci6n e identificacién
de los eventos de la calidad de la energfa eléctrica utihizando
la transformacion Wavelet Discreta y se expone la estrategia
empleada para la cla-siticacién automadtica de estos eventos.
Finalmente, se presentan [os resultados de simulacién y
1as conclusio-nes de esta investigacién.

TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

En esta seccion se presentan las definiciones y propie-dades
de la Transformada Wavelet Discreta, teniendo en cuenta
sus ventajas v desventajas {renie a otros algorit-mos como
la Transformada de Fourier y la Transformada de Fourier de
Tiempo Corto (TFCT) en cuanto a la deteccion y clastficacion
de eventos de la calidad de la energia eléctrica.

La Transformada de Fourier: es adecuada para el andli-sis
de sefiales estacionarias con componentes frecuen—ciales
constantes; pero no lo es, para el andlisis de sefiales no

X( jo)= j_fx(z Je i =dr Q)

estacionarias donde las frecuencias varfan con el empo
[6]. La Transformada de Fourier o Integral de Fourier %(j?)
de una sefial x(t) se define como[7]:
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Ademds, debido a que la Transformada de Fourier es
adecuada para el anélisis de sefiales estacionarias, es
posible considerar las sefiales no estacionarias como
estacionarias en intervalos cortos de tiempo. Es decir, se
pueden tomar intervalos de la seftal (ventanas) y anali-zar
las componentes de frecuencia de cada intervalo en
particular [6]. Para realizar este procesarmiento, la sefial x(t)

GxY &)= [s(tin(t—bjedr @

se multiplica por una funcién ventana que se despla-za en

el tiempo h(t-b) y luego se calcuia la TF de este producto,

como se expresa en la siguiente ecrracion:

Ddénde  representalas frecuencias gue contiene la ventana
—JEt =

[XCjoIH( (=& )" do

—oo

e

(an)/bsé )= Py

de 1a funcion x(t) cuya ubicacion en el tiempo estd
determifiada por la variable b. Aplicando 1a identidad de
Parseval a (2) se obtiene:

De esta forma el algoritmo de 1a Transformada de Fourier
de Tiempo Corto realiza mejores estimaciones que la TF, ya
que permite analizar, tanto en tiempo co-mo en frecuencia,
sefiales no estacionarias. No obstante, el andlisis se limj

a los rangos de tiempo y frecuencia determinados p:JEj a
duracién de h(t) en el tiempo y el ancho de banda de esta
ventana en frecuencia, respectivamente. Por tanto, sélo
petimite apreciar un intervalo definido del evento transitorio
que se desee analizar y no es posible precisar
adecuadamente su nbicacién exacta, ya que las ventanas
tanto de tiempo como de frecuencia son de ancho
constante.

Para suplir las falencias de la TF y la TFCT es necesario un
esquema dindmico donde en un mismo sistema de
coordenadas se puedan variar los anchos de ventana de
forma simultdnea, tanto para la localizacidn en tiempo como
en frecuencia, conservando en lo posible la reso-lucién en
ambos dominios. Esta caracterfstica se logra por medio del
analisis-muitirresolucién tiempo-frecuencia que ofrece la
Transformada Wavelet.

La Transformada Wavelet Continua (TWC), conocida

también como Transformada Integral Wavelet estd defi-
nida mediante la siguiente expresion [8]:

17 t—b / X
(wa’j!b,a} =U'Z_:[Bx(f}qf(T}t:!\x(r)’Wr:,b(r)n? (4)

Dénde <, > denota la operacion de producto interno; y)
es la "funcién Wavelet madre” o Wavelet de andlisis de Ia
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Transformada Integral Wavelet y lalocalizaciénen tiempo
estd determinada por el término:

1 [(t=b
Wapl1)= ﬁw (5)

o

Siendo a y b los factores de escalamiento y desplazamiento
en el dominio del tiempo respectivamente, conay h € R
v a = (. En (4) se considera que la funcién Wavelet utitizada
es de valorreal.

A partir de (4) es posible reconstruir la funcidn x{t)
utilizando la ecuacién de "resolucién de identidad" [81:

X1)= Cf— ff ; (W, X ), W0 7 )da db ©
b e

Donde 1y, , () representa un conjunto de Wavelets
generadas a partir de la "funcion Wavelet madre” yqz), la
cual se expande y ateniia 0 se comprime y amplifica conforme
a gumenta o disininuye respectivamente; ademais yit) se
desplaza en el dominio del tiempo conforme b varia (5). Lz
constante Cy/depende de W (j (0) y estd dada por [8]:

G =9in Bﬁﬁi de. @

Transformada Wavelet Discreta: La TWD se deriva a partit
de la TWC considerando que los pardmetros de
escalamiento a y de desplazamiento b toman valores
discretos: ,

a=d,, b=kb, d,conj k€ Zya,>1lyb,>0.
Reemplazando estos valores en (4) se tiene [8]:

(erx)( G :_\/% j x(t) 14 (a (;j't 4 da ) dl"—‘()"ﬁ(t) ’lfi{f,k (f)> (8)
[ —

Donde el conjunto de funciones Wavelet yy,, (1) estd dado
por:

Wj‘j;(t}:%W(a;jf—kbﬂ) )
Véy

Para el caso discreto no existe en general una formula de
"resolucién de identidad”, andloga a (6} en el caso
continuo, debido a que sélo se conoce 1a TW para un
conjunto discreto de valores de a y b. No obstante, para
determinadas "funciones Wavelet madre" y factores a, y
b, apropiados, es posible invertir la transformacién
mediante la siguiente expresion [8]:

At)= ZZ( wa):'j,k;‘f”;k(f )

jerkez

(10)



De esta manera, 1a sefial x(t) se puede expresar como una
combinacion lineal de funciones Wavelet escaladas y
desplazadas en el tiempo Wir(2)-

El caso particular més utilizado para el cédlculo de la
Transformada Wavelet discreta es con a=2 y b=1. Este
caso se conoce como escala diddica por la caracte-ristica
de escalamiento en potencias de 2. Para expresar la sefial
de acuerdo con {10) y realizar un analisis multi-resolucion
tiempo-frecuencia se requiere que el conjunto de funciones
W, () sea ortonormal {6],18].

ALGORITMOS

En esta seccién se presentan los algoritmos bdsicos de
descomposicidn y reconstruccion de la sefial por medio de
la funcién Wavelet, los cuales fueron utilizados en las
simulaciones realizadas.

El esquema de descomposicion estd conformado por dos
filtros FIR, con respuestas alimpulsoa_yb _, pasa-bajas y
pasa-altas respectivamente; seguido de un diezmado por
dos. Por tanto, si a la entrada se tienen lIas muestras de la
sefial ¢ , a la salida se obtendrén los coeficientes de
aproximaci6n c¢_, (a partir de 1a respuesta del filtro pasa-
bajas) y de detalle d_| (a partir de la respuesta del filtro
pasa-altas) de la siguiente forma [6]:

Cnff,k = 2 amqucn,m

“

dnw‘,k = me—zkcn,nz

Hi

Asimismo, a partir de los coeficientes Wavelet es posible
reconstruir la sefial con un esquema similar, haciendo
insercidn de ceros enfre muestras y luego procesando estas
secuencias utilizando filtros FIR, con respuestas al impulso
P, ¥ 4, basa-bajas y pasa-altas respectivamente;
obteniendo a la salida las muestras de la sefial:

Cok = Z{P ff—Zan,ml,m}m%- z{qp’c—birdn—f,m}
o

m

En la Figura 1 se presentan los esquemas de
descomposicién y reconstrucciéi.

Coeficientes de 3 .
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de lz senal

ey D)

Cp Cu Sefial
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de detalie Iz sefial

Figura 1. Esquema de descomposicidn y recontruccion
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Este conjunto de filtros estd determinado por Ia "funcién
Wavelet madre" seleccionada para la transformacion. La
expresion dada en (10} es equivalente a (12), s6lo que con
esta filtima se descomponen las muestras de Ia sefial.

En la Figura 2 se presentan la respuesta al impuiso y la
respuesta en frecuencia de los filtros de descomposicion y
reconstruccién obtenidos a partir de Ia funcién Wavelet
Daubechies 4.
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Figura 2. Conjunto de filtros de descomposicién y recons-
truccién de la secuencia "db4".

DETECCION E IDENTIFICACION DE EVENTOS

En esta seccion se analizan las estrategias utilizadas para
detectar e identificar los eventos de la calidad de la energia
eléctrica con 1a transformada Wavelet.

Para realizar la deteccién de los eventos es necesa-rio
clasificarios. En{9] y [10] se clasifican estos eventos de la
siguiente manera: fransitorios electromagnéticos (tipo
impulso y oscilatorio), arménicos, fluctuaciones de tension
(flicker), huecos de tension (sags, dips), sobretensiones
{swells), desbalances de tensidn, interrupciones, muescas
de tension (notching) y variaciones de frecuencia.
Teniendo en cuenta esta clasificacién de los eventos y
empleando el esquema de descomposicion se obtienen los
coeficientes Wavelet de detalle, el cual permite con el
esquema de reconstruccion de estos coeficientes encontrar
los detalles de [a sefial (Figura 1). Aplicando nuevamente
el esquema de descomposicion a la sefial de aproximacion
se pueden encontrar nuevos detalles en otro rango de
frecuencias menores al de las frecuencias de los detalles
yacalculados. De esta forma se pueden analizar diferentes
niveles de detalle (o rangos de frecuencia) de 1a sefial.
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En la Figura. 3 se observa Ia deteccion de un hueco de
tensién de una onda de 60 Hz en el primer nivel de detalle,
empleando la funcién Wavelet daubechies4 "db4".

Ceseomposicion de una sega SAG en 4 Nhvales do oetgfe
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Figura 3. Descomposicién de un hueco de tensidn( "SAG") en 4
niveles detaile para "db4"

Cossnaidsl

082 004 6.08 008

Sivall
ansitotio

\J

006 @08

¢ 002 004

Flicker

ARmrénico

¢ 00z UB5 005 00B 01 01:
Tiempo[seg]

Tiempolseq)

Figura 4. Conjunto de perturbaciones usadas en el andlisis

En la Figura. 4 se muestra un conjunto de eventos utili-
zados en el estudio, y en la Figura. 5 se presentan los
detalles respectivos en el primer nivel de descomposicion
de la transformacidén Wavelet.

4.05 0.1
Tiempolsag]

2] .2 0.4 o
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Figura 5. Detalies del primer nivel de las perterbaciones de la
Figura 4.

Puede notarse como es posible detectar el inicio y/o final
de diferentes perturbaciones en el primer nivel de detalie.
Esto se debe a gue el inicio o final de las perturbaciones
contiene fundamentalmente frecuencias altas, las cuales
son detectadas principalmente en la funcién de detalle del
primer nivel de descomposicion.

También se pueden identificar los eventos con 12 energia
de los coeficientes Wavelet. A partir de los coeficientes de
la TWD se puede calcular la energia de la sefial que se
encuentra en cada nivel de descomposicion. Por tanto, es
posible conocer la distribucion de la energia de la sefial en
el rango de frecuencias que exista en cada nivel de
descomposicion. Dependiendo de Ia frecuencia de muestreo
(Fs) v de Ia funcion Wavelet de andlisis (db4) se determina
el ancho de banda de cada nivel de descomposicion. En el
caso de los filtros de descomposicién para la funcién
Wavelet Daubechies 4 (Figura. 2) los rangos de frecuencia
de las funciones de detalle (I} y aproximacion (A ) se pueden
considerar idealmente como se muestran en la Figura. 6
hasta el cuarto nivel de descomposicidn.

A4iD.4; Det. 3 Detafle 2 Detalie 1

o Fs/16 Fsf8 Fsrid Fsf2

Figura 6. Divisidn de las bandas de frecuencias de cada nivel de
detalles

La seleccién de 1a estrategia de identificacién de cada uno
de los eventos se basa en [as propuestas de [1] y [2]. La
estrategia desarrollada en [2] cousiste en el cilculo de la
desviacién estdndar de los coeficientes Wavelet de cada
nivel de descomposicion, tanto para Ia sefial pura (senoidal)
como para la sefial con perturbacidn.

Niveles de descomposicién

Figura 7. Patrdn para una sefal (trazog) y para una sefial con
perturbacidn (s6lida ) usando desviacidn estdndar.

En laFigura. 7 se aprecia que las diferencias entre el patron
de la sefial pura y el patrén de la perturbacidn (sag Figura.
3) son muy pequefias. Luego en [2], se uti-lizan estas
diferencias para determinar el tipo de pertur-bacidn
utilizando una red neuronal, la cval reguiere gran cantidad
de informacién de entrenamdenio, dado que no existen
marcadas diferencias entre los pairones.
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El método planteado en [1] se basa en el céalculo de las
diferencias de energia por nivel, es decir, se calcula la
energia de los coeficientes de cada nivel de detalle {(1a cual
es equivalente a la energfa de los detalles de la se-fial)
tanto para la sefial sinusoidal pura como parala se-fial con
perturbaciones y luego se comparan mediante la signiente
expresion:

En_per(jl—En _ref(j} .
]" 100 (13)

dp( j %) =
pLIAE [ En_vefim)

Siendo dp(j){%) la desviacién de la energia de la
perturbacion En_per(j) con respecto a la energia de la sefial
de referencia (senoidal pura) En_ref{j) en el nivel de
descomposicién j. Esta desviacidn se expresa como un
porcentaje de la energia concentrada en el nivel de ma-yor
energia (m) de Ia sefial de referencia, En_reffm). No
obstante, en [1] no se propone utilizar una red neuronal
para clasificar los diferentes tipos de perturbaciones.

Aplicando (13) a la perturbacién ejemplo (evento sag
Figura 3), se obtiene el patrén mosirado en la Figara 8.

0,2

\ 7
.0:4 \ /

= i :
1 2 3 4 -] 6 7 8
Niveles de descomposician [n]
Figura 8. Patrén caracterfstico para sefial perturbada (sag -

solida) utilizando las desviaciones de enrergia respecto a una
senoidal pura - puateada.

Esta es la estrategia de identificacién que se ha adoptado
para este estudio, dado que permite obtener patrones de los
diferentes tipos de perturbaciones con bajo grado de
similitud entre los mismos (Figura 9), lo cual permite clasificar
de manera sencilla los eventos. Sin embargo, debe notarse
que los patrones para el evento "swell" y para el flicker
tienen caracteristicas similares. Asimismo, para eventos de
un mismo Lipo que se presenten en tiempos diferentes, se
obtienen variaciones significativas en la magnitud del patrén
debido a la no invarianza al desplazamiento de Ia
Transformada Wavelet (expresada en (4).

REVISTA DE LA FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMEECANICAS
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Figura 9. Patrones caracteristicos de las perturbaciones de la
Figura 4.

En la Figura 9 se presentan los patrones hasta el nivel 8
dado que se ha utilizado una frecuencia de muestreo de 7
680 [Hz], lo que significa que idealmente en este nivel ya se
encuentran las frecuencias menores a 30 [Hz] v las
perturbaciones analizadas en este trabajo no poseen
informacién relevante en este rango de frecuencias.

CLASIFICACION DE EVENTOS:
IMPLEMENTACION DE UNA RED NEURONAL

El empleo de Redes Neuronales Artificiales, Logica Fuzzy
o la combinacién de ambas para la clasificacién de eventos
ha sido propuesto en [2], [14] ¥y [16] entre otros.

A partir de los patrones obtenidos utilizando 1a estrategia
seleccionada para identificar los diferentes eventos o
perturbaciones, es necesario un esquema de clasificacion
automdtica de tales eventos. Para tal labor, en este estudio
se entrené una Red Neuronal Artificial (RNA) para eventos
muestreados a razdén de 128 muestras por ciclo de 60 Hz,
con los siguientes pardmetros: red per-ceptrén multicapa
(Figura, 10), funcién de desempefio feedforward, funcién
de activacién tangente sigmoidal, 3 capas ocultas y una de
saliday [8 6 4 1]neuronas por capa. Las 8§ entradas son
los patrones de desviacién de energia de 5 tipos de
perturbacién para 8 niveles de descomposicion. La satida
es un nimero entre 1 y 5 que permite clasificar los 5 tipos
de perturbacion. Los pardmetros de la RNA se determinaron
de acuerdo con el estudio presentado en [17].

El entrenamiento de la red se realizé con 5 600 entradas
(700 entradas para cada neurona de la capa de entrada) y
700 salidas. Para la validacién del entrenamiento se
utilizaron 1 680 entradas (21 para cada neurona de la capa
de entrada) y 210 salidas.



DETECGIIEIN E IDENTIFICACION DE EVENTOS DE LA CALIDAD DE LA ENERGIA
ELECTRICA UTILIZANDO LA TRANSFORMADA WAVELET DISCREYTA Y REDES 117

NEURCNALES

Capa
de saiida

Capas
ocultas

Capa de
enhtrada

Figura 10. Red neuronal multicapa.

Para el desarrollo de este trabajo se generd una base de
datos con 19 430 sefiales sintéticas considerando un amplio
nimero de variaciones en los pardmetros que caracterizan
las diferentes perturbaciones (magnitud, punto de inicio
en la onda senoidal de 60 Hz, duracién, frecuencia
caracteristica, etc.). De esta base de sefiales se
seleccionaron 1as sefiales utilizadas para el entrenamiento,
validacién y evaluacidn del desempefio de [a RNA; de tal
forma que cada sefial se utilizé sélo una vez. Las redes
neuronales anteriormente mencionadas se conocen como
de aprendizaje supervisado porque necesitan referenciar
la salida de cada elemento de entrada. A la par de éstas se
encuentran las redes de aprendizaje no supervisado, En
este aprendizaje no se requiere presentar patroies de salida
deseados. Sin embargo, el algoritmo y la regla de
modificacién de las conexiones producen vectores de salida
consistentes; esto es, la presentacién de un patrén
aprendido o parecido a é], produce siempre la misma salida.
Se considera que el proceso de aprendizaje es capaz de
extraer ciertas propiedades estadisticas de los ejemplos de
aprendizaje y agruparlos en categorfas o clases de patrones
similares. No se conoce a priori que salida corresponderd a
cada tipo o grupo de patrones de entrada, ni que atributos
usard para clasificarlos, por eso son muy ttiles como
generadores de categorias (clustering) {19].

Para una dltima prueba se empled la red de Kohonen, Ia
cual pertenece a la categorfa de las redes competitivas o
mapas de autoorganizacidn, es decir, con aprendizaje no
supervisado de tipo competitivo. Poseen una arguitectura
de dos capas (entrada-salida) (una sola capa de
conexiones), funciones de activacion lineales y flujo de
informacién unidireccional {(son redes en cascada).

Los mapas austoorganizados, hacen semejanza al
comportamiento de las redes competitivas biol6gicas, que
cuando se refuerza una neurona asimisma, se refuerza
también las neuronas que estan cerca e inhibe la mas lejanas
utilizando como medida Ia distancia entre ellas.

El modelo LVQ (algoritmo de cuantificacién vectorial
adaptable) es una derivacidén directa de los mapas auto
organizados (SOM) con aprendizaje competitivo
supervisado. Fue introducido por Kohonen en 1990.
Emplea una capa simple de neuronas que compiten entre
si, pero sin relacién de vecindad. En el aprendizaje
competitivo supervisado, en su forma més general, se
"premia” a las neuronas que clasifican correctamente un
patrén de entrada, actualizando sus pesos y se "castiga” a
las que clasifican mal modificando sus pesos en sentido
contrario[18]. Esta red se entrend con las mismas entradas
de la red anterior pero no se necesitaron datos de validacién
ni de salida. EI error méximo permitido fue 0,001 y el niimero
de iteraciones fue 800. Todos estos pardmetros se utilizaron
para entrenar patrones de sefiales muestreadas a 128 [m/c]
ya 1024 [m/c].

RESULTADOS DE SIMULACION

En este estudio se analizaron eventos muesireados a 128 y
1 024 muestras por ciclo de 60 Hz (m/c} y se en-trenaron
dos redes neuronales para cada frecuencia de muestreo.
Las caracteristicas de la RNA para 128 [m/c] se especifican
en &l numeral antersor. La RNA para 1024 {ro/c] es similar a
la de 128 {m/c] pero con 10 entradas, una saliday [12 8 4 1]
Tneuronas por capa.

Los errores de entrenamiento y validacién de la red estan
dados por el error cuadrético medio (mse) entre las salidas
dadas por la red y las salidas correctas para los patrones
de entrenamiento v validacion (Tabla ).

De la Tabla I puede observarse cémo los errores son
menores cuando se tiene mayor informacidn por unidad de
tiempo (1024 [m/c} ) para cada evento.

Tabta 1. Errores de entrenamiento y validacién de lags RNAS

Error ds; Error d
Red Neuronal entrenRantiento e 1’ €
validacion [msef
[msef
Lo AZ8[mie) 00733 00991
1024 [m/c} 6,2126e-07 1,6410e-04

Para probar la efectividad del esquema de deteccidn e
identificacién propuesto, se analizaron 100 sefiales por cada
perturbacion (seleccionadas aleatoriamente de la base de
datos de sefiales sintetizadas) y se encontraron los
siguientes porcentajes de acierto (Tabla 2).
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Tabla 2. Porcentajes de aciertos de las RINAS
Brmoa | P g | L
128 mic t0]%] 1024 m/e t0]%]
Sag 93 Sag 94

. Swell 97 Swell 93

Flicker 86 Transitorio 91

.......................... Oscilatorio
Transitorio Transitorio
Oscilatorio 7 Impulso 86 -
Arménico 95 Muesca.i's de 21
! Tension

Como se puede apreciar en la Tabla 2, los eventos con
menor percentaje de acierto son el flicker y las muescas de
tension (notch). Esto se debe a que el patrdn del flicker es
sirnilar al patrén del swell y el del notch presenta semejanza
con el del sag. Puede pensarse que el flicker contendria
informacidn en un rango de frecuencias me-nores a 30 Hz.
Pero considerando este fendmeno como una modulacién
entre la sefial del 60 Hz y una sefial en el rango de ¢ a 30 Hz
[20], el espectro de este producto en tiempo contiene
frecuencias en el rango 60z 30Hz. Por lo tanto, no es posible
identificar ef flicker con faci-lidad en frecuencias menores a
30Hz.

En el caso de la prueba con Ia red neuronal de Koho-nen
LVQ, los resultados de pueden apreciar en la Tabla 3.

Tabla 3. Porcentajes de aciertos para red KOHONEN LVQ.

Evento a P;:fz;z{ ¢ Evento a Ijgzec’:z{ ¢
128 [mve] t0f%] 1024 [ m/c] tof%]
Sag 86 i Sag 86
Swell 96 Swell -
. Transitorio
Flicker o Oscilatorio 83
Tra1‘131torfo 93 Trangitorio 53
Oscilatorio Impuiso
Armonico 66 Muesc?? de 63
Tensién

Como se puede apreciar en la Tabla 3, el porcentaje de
acierto es mucho menor en las sefiales muestreadas a 1024
gue en las de 128[m/c], con el inconveniente que se presenta
en el fenémeno flicker (128[m/c]) v transitorio oscilatorio
(1024[m/c]) donde 1a red no fue capaz de asignarie un grupo
definido y por el contrario le asignaba valores pertenecientes
a ofros grupos. Estos datos se simularon con Neoro K
desarrollado por [19]. Por tanto la mejor estrategia de
clasificacidn la ofrece la primera opcidén (percepirén
multicapa), la cual fue implementada,
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En la Figura 11 se presenta la interfaz con el usuario del
analizador de eventos desarrollada en MatLab®. Esta
interfaz es capaz de calcularle a una sefal de entrada, la
frecuencia de muestreo, el nimero de periodos, el nimero
de muestras por ciclo y posteriormente las secuencias de
aproximacidn y detalles, la Transformada de Fourier, el
patrén y la sefial de preevento. Seguido a esto la red
newuronal clasifica el evento autométicamente

Figura 11. Interfaz con el usuario del analizador de even-tos.

CONCLUSIONES

Se ha implementado una técnica para detectar e identificar
eventos de la calidad de la energfa eléctrica, combinando
las ventajas de una estrategia de identificacidon de eventos
basada en la Transformada Wavelet Discreta con las
ventajas de las Redes Neuronales Artificiales para clasificar
informacion automaticamente. Una vez clasificado el evento
es posible localizarfo a partir de la sefial de detalles del
primer nivel (Figura 5). Asimismo, se generd una base de
datos de 19 430 sefiales sintéticas, con diferentes tipos de
eventos y distintas variaciones de los mismos, para que el
entrenamiento, validacién y evaluacién del desempefio de
la RNA fuesen realizados considerando la mayor cantidad
de posibilidades para las perturbaciones estudiadas.

El porcentaje de acierto obtenido en Ia evatuacién de Ia
estrategia de deteccién, identificacion y clasificacion
planteada, para la mayoria de los tipos de eventos
estudiados, es superior al 80% y 90% en la mayoria de los
casos pese a la no invarianza al desplazamiento de la
Transformada Wavelet; esta no invarianza provoca
cambios en los coeficientes wavelet, cuando el evento es
desplazado en el tiempo. Estos cambios se reflejan en la
magnitud del patrén al calcular las diferencias de energia
por nivel. Este inconveniente se resolvid normalizando los
patrones.
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Dado que el clasificador de eventos (RNA) no es
completamente efectivo cuando los patrones de diferentes
eventos son muy similares, es necesario ntilizar una
estrategia de clasificacidén que considere otros pardmetros
de la sefial. También cabe resaltar que los patrones
obtenidos presentan mayor compatibilidad con las redes
supervisadas que con las no supervisadas entre ellas las
autoorganizativas.
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