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Abstract

The present thesis focuses on developing an approach based on deep neural networks to classify
and analyze various electrical disturbances in power systems. In the context of electrical systems,
disturbances are abnormal or transient events that can affect the flow of energy and cause prob-
lems in the quality of the energy supplied. Identifying and classifying these disturbances accurately
and efficiently ensures reliable and safe system operation. The study begins with a comprehensive
review of existing electrical disturbance classification techniques, highlighting their advantages and
limitations. It is highlighted that deep neural networks, a branch of machine learning, have shown
great potential in classifying complex and non-linear data. A deep neural network architecture
specifically adapted for classifying electrical disturbances is proposed in the following. Different
types of neural layers, such as convolutional and recurrent, are used to capture relevant features
of disturbances in the input data. The data set used for model training and evaluation comprises
multiple electrical disturbance records obtained from actual measurements of power systems. Data
augmentation and preprocessing techniques are applied to improve the robustness and general-
ization of the model. Once the deep neural network is trained, a comprehensive evaluation of its
performance in terms of classification accuracy, sensitivity, and specificity is performed. The results
are compared with other existing classification techniques to demonstrate the efficacy and superior-
ity of the proposed approach. In addition to the classification, a detailed analysis of the identified
electrical disturbances is carried out. Model interpretation and data visualization techniques are
explored to understand better the underlying factors contributing to each type of disturbance. In
summary, this thesis presents an approach based on deep neural networks for classifying and ana-
lyzing multiple electrical disturbances in power systems. The results demonstrate this approach’s
effectiveness in terms of classification accuracy and analysis capacity. The study contributes to
monitoring and diagnosing electrical systems, providing a powerful tool to identify and understand
electrical disturbances and take appropriate corrective actions to maintain the quality and reliability
of electrical supply.

iii



iv



Resumen

La tesis presente se centra en el desarrollo de un enfoque basado en redes neuronales profundas
para la clasificacion y andlisis de diversas perturbaciones eléctricas en sistemas de energia. En
el contexto de los sistemas eléctricos, las perturbaciones son eventos anormales o transitorios que
pueden afectar el flujo de energia y causar problemas en la calidad de la energia suministrada.
Identificar y clasificar estas perturbaciones de manera precisa y eficiente es esencial para garantizar
el funcionamiento confiable y seguro del sistema. El estudio comienza con una revisiéon exhaustiva
de las técnicas de clasificacién de perturbaciones eléctricas existentes, destacando sus ventajas y
limitaciones. Se destaca que las redes neuronales profundas, una rama del aprendizaje automaético,
han demostrado un gran potencial en la clasificacién de datos complejos y no lineales. A contin-
uacion, se propone una arquitectura de red neuronal profunda adaptada especificamente para la
clasificacién de perturbaciones eléctricas. Se utilizan diferentes tipos de capas neuronales, como
convolucionales y recurrentes, para capturar las caracteristicas relevantes de las perturbaciones en
los datos de entrada. El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento y evaluacion del modelo
se compone de multiples registros de perturbaciones eléctricas obtenidos de mediciones reales en
sistemas de energia. Se aplican técnicas de preprocesamiento y aumento de datos para mejorar la
robustez y generalizacion del modelo. Una vez que la red neuronal profunda estd entrenada, se
realiza una evaluacién exhaustiva de su rendimiento en términos de precisién de clasificacion, sen-
sibilidad y especificidad. Se comparan los resultados con otras técnicas de clasificacion existentes
para demostrar la eficacia y superioridad del enfoque propuesto. Ademés de la clasificacion, se lleva
a cabo un anadlisis detallado de las perturbaciones eléctricas identificadas. Se exploran técnicas de
interpretacion de modelos y visualizacién de datos para comprender mejor los factores subyacentes
que contribuyen a cada tipo de perturbacion. En resumen, esta tesis presenta un enfoque basado
en redes neuronales profundas para la clasificacion y andlisis de multiples perturbaciones eléctricas
en sistemas de energia. Los resultados obtenidos demuestran la efectividad de este enfoque en
términos de precision de clasificacién y capacidad de analisis. El estudio contribuye al campo de
la monitorizacién y diagnostico de sistemas eléctricos, brindando una herramienta poderosa para
identificar y comprender las perturbaciones eléctricas y tomar acciones correctivas adecuadas para
mantener la calidad y confiabilidad del suministro eléctrico.

Palabras clave: Inteligencia artificial, clasificacién, redes neuronales profundas,
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CHAPTER 1

Introduccion

1.1 Antecedentes

Hoy en dia, con la introduccién del concepto de industria 4.0, los requerimientos para los sistemas
de produccién, transmision y distribucién de la energia eléctrica han cambiado enormemente. Es-
tos cambios representan un importante acontecimiento en la evolucién de los nuevos conceptos y
metodologias orientadas a la planeacién y operacién de los sistemas de energia eléctrica [1]. En
los ultimos afos, los trabajos de investigacién sobre la generacién y distribucién de la energia
eléctrica se han enfocado en la micro generacién eléctrica distribuida, la cual habilita la integracién
de diferentes fuentes de energia renovables en la red eléctrica en forma de generadores eléctricos
distribuidos [2]. Sin embargo, la integracién de estos dispositivos, junto con un aumento en la
demanda de la calidad de la energia eléctrica (CEE) ha motivado el desarrollo de las Microrredes
Eléctricas Inteligentes [3]. Una Microrred Eléctrica (MRE) es un sistema auténomo de distribucién
de energia eléctrica que contiene cargas y recursos energéticos distribuidos, los cuales se pueden
operar de forma controlada y coordinada [4]. Estas MRE contienen diferentes tipos de generadores
de energia eléctrica distribuida tales como: paneles solares, aerogeneradores, generadores de com-
bustible sélido, unidades de almacenamiento de energia, asi como diferentes cargas y dispositivos
de control, que permiten la gestién de la energia eléctrica en la MRE . Asi mismo, una MRE In-
teligente o Micro Smart Grid, puede definirse como una MRE que utiliza tecnologias avanzadas de
informacién, comunicacién y procesamiento de datos para monitorear y controlar la generacién y
transmisién de la energia eléctrica distribuida de una manera mas eficiente, flexible, sostenible y
segura [5]. Un ejemplo de una MRE se puede observar en la figura 1.1 .

En esta microrred se pueden ver diferentes tipos de generadores de energia renovables conectados
a una red de generacion eléctrica centralizada por medio de un sistema de gestién de energia. En
este tipo de microrred, las fuentes de energia renovables son conectadas al sistema de gestion de
energia, el cual se encarga de almacenar la energia eléctrica generada para que pueda ser utilizada
posteriormente por las cargas. Por otro lado, el sistema de gestién de energia se encarga de
conmutar entre la microrred eléctrica formada por los generadores de energia renovables y la red
eléctrica centralizada. Cuando la energia en las unidades de almacenamiento no es la suficiente para
alimentar a las cargas, el sistema de gestion conecta estas a la red centralizada, de lo contrario,
si las condiciones de almacenamiento y generacién de energia renovable son buenas, las cargas
permaneceran conectadas a la microrred Ademaés, en la MRE mostrada en la figura 1 podemos
observar un elemento importante dentro de la infraestructura de una microrred eléctrica: las cargas.
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Figure 1.1: Estructura Tradicional de una Microrred Eléctrica.

Dentro de una MRE existen diferentes tipos de cargas de entre las cuales destacan las cargas criticas,
a las cuales siempre se les debe suministrar energia [5]. Las cargas criticas son llamadas asi porque
de ellas dependen procesos de gran importancia, cuyo paro o mal funcionamiento puede poner
en riesgo la vida de las personas, ocasionar cuantiosas pérdidas econémicas o generar un impacto
negativo relevante en la generacién de la energia dentro de un corto o mediano plazo [2]. Por otro
lado, tenemos las cargas controlables, que son las cargas a las que se les puede dejar de suministrar
un porcentaje de energia como los sistemas de iluminacién y los sistemas de ventilacion, entre otros.
Finalmente, las cargas movibles, las cuales a lo largo del dia se les debe suministrar una cantidad
determinada de energia durante un intervalo de tiempo determinado, sin requerir que esto suceda a
una hora concreta del dia; como, por ejemplo, sistemas de riego en casas residenciales, sistemas de
iluminacién [4]. Por otro lado las microrredes eléctricas tienes dos modos de operacién. El primero
es "modo red” (grid-connected mode) y el segundo es "modo isla” (islanded mode) se refieren a dos
estados operativos diferentes en los que una microrred puede funcionar y se muestran en la figura
1.2.

De manera geneneral en el modo red, la microrred estd conectada a la red eléctrica principal,
también conocida como red de distribucién. En este modo, la microrred puede importar y exportar
energia de la red eléctrica segin sea necesario. La microrred puede obtener energia de fuentes
renovables y almacenamiento de energia, y también puede utilizar la red eléctrica principal como
respaldo en caso de insuficiencia de energia local. En el modo isla, la microrred se desconecta de
la red eléctrica principal y opera de manera auténoma. En este modo, la microrred se basa en sus
propias fuentes de generacién de energia, como paneles solares, turbinas edlicas, generadores diésel
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Figure 1.2: Modos de operacién: a) Microrred eléctrica en modo red b) Microrred eléctrica
en modo isla

o sistemas de almacenamiento de energfa. La microrred suministra energia a sus cargas internas
sin depender de la red eléctrica principal. El modo isla es particularmente 1til en dreas remotas
o durante interrupciones en la red eléctrica principal, ya que permite mantener el suministro de
energia localmente. Es importante destacar que una microrred puede cambiar entre el modo red y
el modo isla segin las condiciones y los requerimientos energéticos. Por ejemplo, en caso de una
interrupcién en la red eléctrica principal, la microrred puede cambiar automaticamente al modo
isla para mantener la continuidad del suministro. Una vez que se restablece la conexién con la
red eléctrica principal, la microrred puede volver al modo red y aprovechar los beneficios de la red
principal, como la compensacién de energia y el respaldo. La capacidad de cambiar entre estos
modos de operacién es una caracteristica clave de las microrredes y les proporciona flexibilidad y
resiliencia en la gestion de la energia.

1.2 Justificacién

El modelo de generacién eléctrica basado en Hidrocarburo para cubrir la demanda de energia, tiene
un ndmero de deficiencias. En la figura 1.3 observamos un diagrama del funcionamiento de la

3



infraestructura mencionada.
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Figure 1.3: Modelo de generacién eléctrica basado en Hidrocarburos.

Este esquema funciona con elementos no renovables y mediante lineas de alta tensién la energia
llega a los usuarios finales. Del 100% de energia generada en la central al consumidor solo le llega
el 60% de la energia, esto representa una clara deficiencia de la estructura. Ademas de esto, esta
arquitectura genera una serie de consecuencias negativas para la sociedad . Como la contaminacién
ambiental por la serie de gases nocivos que se liberan en el ambiente. Para dar solucién a la re-
duccién de gases y contaminantes y ademas cubrir la demanda energetica se propone el uso de
estructuras de microrredes electricas con recursos de energia renovables. El cambio de tendencia
hacia un sistema energético sostenible basado en la eficiencia y las energias renovables requerira
asi, la sustitucién de un sistema energético complejo y fuertemente implantado por otro basado en
conceptos como las microrredes [1]. Hoy en dia, los estudios sobre la generacién de energia eléctrica
se han enfocado en la integracién de diversas fuentes de energias renovables como los paneles solares
y los generadores edlicos, con diversas unidades de almacenamiento de energia y diferentes sistemas
de compensacién de disturbios eléctricos [2]. La integracién de estos dispositivos junto con una
mayor demanda de energia eléctrica de mayor calidad ha motivado el desarrollo de las denomi-
nadas microrredes inteligentes o micro-smart grids. Estas microrredes ademés de ser capaces de
satisfacer la demanda energética tienen que mantener el balance entre la energia demandada y la
energia generada por la red. Es por esta razén que la microrred debe estar enfocada en mejorar
la eficiencia eléctrica a través de la integraciéon de un sistema de control que ayude a mantener la
energia eléctrica generada en funcién de la energia eléctrica demandada en la red [3]. Sin embargo,
como se presenta en los antecedentes debido a diversos factores como la alta variabilidad tempo-
ral de las fuentes de energia renovables a lo largo del dia, asi como a la naturaleza intermitente
de las cargas, la calidad de la energia eléctrica generada en la microrred es afectada. Por esta
razon, los procesos de generacién y distribucion de la energia eléctrica renovable en la microrred
demandan el uso de nuevas metodologias de control que consideren la operaciéon conjunta y colab-
orativa de las diferentes fuentes de energia renovables y las unidades de almacenamiento de energia
junto con los compensadores eléctricos para la mitigacién ponderada de los multiples disturbios
eléctricos que pueden ser presentados en la microrred, garantizando la eficiencia individual de los
generadores eléctricos, aumentando su vida util y estabilizando la microrred en un ambiente se-
guro y confiable [3]. Apartir del hecho de las multiples perturbaciones las cuales son consecuencia
de los generadores de energia renovables, se solicita la demanda de una metodologia de control
para estas infraestructuras para aumentar la calidad de energia. Como se presento en la seccién
de antecedentes existen ya varias metodologias clasicas o inteligentes. Sin embargo, normalmente
no compensan de manera miultiple y simultaneamente las perturbaciones que se presentan en las
estructura. Ademas normalmente se necesita méds de una metodologia para poder cubrir todas las
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perturbaciones. Debido a esto, en la presente propuesta se propone el diseno, desarrollo e imple-
mentacion de un sistema de control Neuro-difuso de aprendizaje profundo para la compensacion
y control colaborativo de multiples disturbios eléctricos en una microrred eléctrica de fuentes de
energia renovables. Ademads, se plantea que el sistema de control propuesto sea desarrollado en
plataformas de hardware reconfigurables para la integracién de distintos algoritmos avanzados de
control, monitoreo y procesamiento de las senales de la microrred.



1.3 Planteamiento del Problema

Las redes eléctricas actuales son modelos centralizados; esto quiere decir, que la produccién y
transmisién de la energia eléctrica se gestiona desde grandes centrales eléctricas que ademas utilizan
fuentes de energia basadas en combustibles fésiles altamente contaminantes. En estos sistemas de
generacién centralizados, la energia recorre grandes distancias desde el sitio donde se produce hasta
el lugar donde se consume la energia eléctrica, lo que supone una considerable pérdida de energia
en el camino. Adema4s, en estos sistemas centralizados, la energia se va produciendo en relacién
con la demanda, basados en el equilibrio entre la producciéon y el consumo; aunque generalmente
se juega con un margen de maniobra bastante alto para responder a los imprevistos; es decir, se
produce mas energia de la que realmente se necesita y al final, lo que no se utiliza se desecha.
Un modelo eléctrico alternativo es una microrred eléctrica inteligente. En estas microrredes, la
mayoria de la produccion eléctrica proviene de fuentes de energia renovables y solo se utilizan
combustibles fésiles cuando no hay suficiente energia, por lo que con este modelo de produccién
de energia descentralizado se contamina menos. La filosofia de este modelo inteligente es producir
de manera local inicamente la energia que se necesita, y asi evitar las pérdidas de energia por el
transporte. Ademds, las microrredes eléctricas tienen sistemas de almacenamiento para guardar
la energia sobrante y utilizarla cuando se necesite; de esta manera la energia no se produce en
exceso, y se evita su desperdicio. Asi mismo, en este tipo sistemas de generacién distribuida, la
generacion y distribucién de la energia se gestiona mediante un sistema de monitoreo, el cual envia
la energia a donde se requiere y almacena los sobrantes. Sin embargo, la creciente integracién de
equipos eléctricos sensibles a pequenas variaciones eléctricas presentes en la forma de onda de la
senal eléctrica producida en las microrredes, tienen como consecuencia pérdidas millonarias en la
reparacion y remplazo de equipos en el sector industrial, dado que tanto en las industrias, como
en los hospitales del sector salud, se destina una gran cantidad de dinero para el mantenimiento,
reparacion y calibracion de equipos danados por disturbios eléctricos presentes en el subministro
de energia. Debido a esto, el desarrollo de sistemas de monitoreo y andlisis de multiples disturbios
eléctricos presentes en las microrredes ha sido un tema de gran importancia en los ultimos anos.
Esta importancia es debido a que los sistemas propuestos en la literatura no consideraran las
diferentes fuentes de perturbaciones en la microrred tales como: los disturbios eléctricos externos
(fallas atmosféricas, dias nublados para los generadores solares y dias con fluctuaciones edlicas
para los generadores de viento, asi como los disturbios eléctricos producidos por la conmutacién de
diferentes tipos de cargas conectadas a la microrred), los disturbios propios de los actuadores (fallas
en los generadores distribuidos, frecuencias de conmutacién, switcheo capacitores o de sistemas de
almacenamiento de energia, sobre voltajes, factor de potencia, arménicos etc.) y los disturbios
eléctricos generados por la introduccién aleatoria de cargas en la microrred (arranques de motores,
fuentes conmutadas, entre otros). A este respecto, la operacién de los sistemas de monitoreo
y andlisis de las microrredes para los sistemas de compensacion de perturbaciones eléctricas se
ha venido dando en forma tal que los ajustes proporcionados por los actuadores no aseguran las
mejores condiciones de la microrred, esto al no tener la capacidad de compensar una combinacién
de multiples disturbios eléctricos por medio de acciones cuantificadas en funcién del grado en el
que se presenta el disturbio en la microrred. Asi mismo, los dispositivos de monitoreo y analisis
de los generadores distribuidos desarrollados a base de semiconductores y electrénica de potencia
constituyen una parte de la microrred la cual produce resonancia por los dispositivos de impedancia
variable, lo que conlleva a un sistema de monitoreo y analisis mucho menos confiable.

En este sentido, y de acuerdo con lo presentado en los antecedentes de esta propuesta, el esquema



de monitoreo utilizado en las microrredes para mantener el balance entre la energia demandada y la
energia generada. En este esquema , cada generador de energia renovable (generadores distribuidos)
es el encargado de satisfacer la demanda energética requerida en la microrred por medio de la
inyeccién de la potencia requerida por la carga. Esta operacion generalmente se logra mediante el
monitoreo de alguna senal de referencia entre la carga y el generador.

Como se puede observar en la figura 1.4, los sistemas de monitoreo utilizados en las microrredes
reportados hasta la fecha generalmente son sistemas de entrada simple-salida simple SISO (Simple
Input — Simple Output), los cuales solo consideran una perturbacién o un solo nivel de referencia
para la generacién de la energia en la microrred. En este punto, la retroalimentacién del sistema
estd dada por el monitoreo de alguno de los pardmetros eléctricos propios de la carga. Asi mismo, el
modelo de la planta es un factor apremiante para el disefio de este tipo de sistemas, para los cuales
no siempre es facil la obtencion de un modelo matematico, principalmente por su dependencia con
las cargas conectadas a la microrred, las cuales generalmente son de naturaleza no lineal, ademas de
que su conexién en la microrred es aleatoria. Por otro lado, la arquitectura de monitoreo presentada
en la figura 1.4 en la mayoria de los casos no considera la presencia de otros tipos de perturbaciones,
ocasionando fallas en la operacién de la microrred, y donde el actuador utilizado (en este caso el
generador distribuido) también genera repercusiones en la linea, lo que produce una reduccién en la
CEE ademas de una ineficiencia a la hora de compensar las diferentes perturbaciones introducidas
a la microrred.
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Figure 1.4: Sistemas de monitoreo tradicional en microrredes eléctricas.

Para dar solucion al problema de monitoreo y analisis de multiples disturbios eléctricos presentados
en la microrred eléctrica de energias renovables un esquema de multiples entradas-multiples salidas
MIMO (Multiple Input — Multiple Output) es planteado. En este planteamiento, los diferentes
tipos de disturbios eléctricos son agregados a la microrred por medio de perturbaciones eléctricas
externas, tales como: cambios atmosféricos, arranques de motores y diferentes tipos de cargas
no lineales, entre otras; asi como perturbaciones eléctricas adheridas a la microrred por medio
del uso de los generadores y actuadores eléctricos; como se muestra en la figura 1.4 . El presente
trabajo de investigacion plantea el monitoreo, andlisis y clasificacion de diferentes tipos de disturbios
integrando una metodologia de monitoreo, andlisis y clasificaciéon basada en un sistema neuronal
de aprendizaje profundo para el monitoreo, deteccion, clasificacién y cuantificacion de la microrred
eléctrica.
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Figure 1.5: Propuesta colaborativa de monitoreo con estrategias de inteligencia artificial

Con este ambito expuesto anteriormente, la presente propuesta de investigacién presenta una
vertiente cientifica. El control por légica difusa relacionadas por tener menor consumo que otros en
cuanto a memoria y rapidez de proceso en combinacién con el aprendizaje profundo cuya propiedad
relacionada con el procesamiento simultaneo de diferentes demandas, genera una alta probabilidad
de sinergismo de estds dos metologias dentro del drea de inteligencia artificial, 16gica difusa y redes
neuronales de aprendizaje profundo. Esto con el objetivo de obtener una metodologia para el

control de la MRE y la compensacién de perturbaciones de manera simultdnea.



1.4 Hipotesis y objetivos

1.4.1 Hipotesis
El desarrollo de un sistema neuronal de aprendizaje profundo permitira analizar y clasificar multiples
perturbaciones eléctricas en la microrred cuando ocurren de forma individual, conjunta y/o si-
multdnea, para lograr una monitorear y analizar la calidad en la energia electrica en las senales de
voltaje de una MRE de fuentes de energia renovable.
1.4.2 Objetivo general
Disefiar, desarrollar e implementar una red neuronal de aprendizaje profundo para clasificar y
analizar multiples perturbaciones eléctricas presentadas en un
1.4.3 Objetivo particulares

e Delimitar el espacio y dispositivos que conforman la Microrred Eléctrica

e Desarrollar un sistema de control individual para la regulaciéon de voltaje.

e Disenar y desarrollar un sistema de generacién de disturbios eléctricos reconfigurable para la
inyeccién de perturbaciones en la microrred.

e Disenar y desarrollar set de datos para entrenamiento del modelo neuronal profundo

e Desarrollar neuronal de aprendizaje profundo para el andlisis,monitoreo y clasificacién colab-
orativa de muiltiples perturbaciones eléctricas.



1.5

Estructura de la tesis

Dentro de esta tesis se presenta el diseno, desarrollo, diversas pruebas y analisis de un Sistema
colaborativo de clasificacion y andlisis de multiples perturbaciones eléctricas en una microrred con
un sistema neuronal de aprendizaje profundo.

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte el capitulo se divide en dos partes: primero abor-
damos la evolucién de las microrredes eléctricas y su evolucién al concepto de las microrredes
inteligentes. Posteriormente el papel que juega la inteligencia artificial en las microrredes
eléctricas y algunos ejemplos de algoritmos inteligentes en las microrredes. Enfatizando en
las aportaciones de analizadores de perturbaciones eléctricas.

En el capitulo 3 se presentan conceptos tedricos necesarios para el desarrollo de la presente
investigacién.

En el capitulo 4 se presenta la metodologia de desarrollo asi como los casos de estudio en el
cual se desarrollo las pruebas de desempenio. Ademads se presenta la instrumentacién utlizada
para el desarrollo.

En el capitulo 5 se presentan los resultados de la investigacion los cuales fueron obtenidos en
los casos de estudio presentados.

En el capitulo 6 se muestran las conclusiones finales del desarrollo del proyecto, asi como
elementos importantes descubiertos a lo largo del desarrollo de la presente investigacion.
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CHAPTER 2

Estado del arte

Estd seccién se divide en tres partes fundamentales para comprender la evolucién y la diversidad
en metodologias en clasificacién de perturbaciones eléctricas. Aparte tambien se muestra el papel
de la inteligencia artificial en distintos ambitos de las microrredes eléctricas. Las secciones que se
discuten en este capitulo son:

e La evolucién de las microrredes eléctricas al concepto de las microrredes eléctricas inteligentes
o micro smart grids.

e La inteligencia artificial en las microrredes eléctricas.

e La inteligencia artificial en las perturbaciones eléctricas, donde se discute a profundidad este
tema.

Puntos importantes para comprender y analizar la importancia de los estudios en el area de
generadores y distribuidores de energia eléctrica.

2.1 La evolucion de las microrredes eléctricas

El concepto de Microrred Eléctrica (MG) ha evolucionado junto con el desarrollo del ser humano
y sus necesidades en la demanda de electricidad. Una Micro Smart Grid (Microrred Eléctrica
Inteligente (MEI)) es un tipo de microrred eléctrica que incorpora tecnologias avanzadas de comu-
nicacion, deteccién y control para optimizar el funcionamiento y la gestién del sistema energético
local [6]. La figura 2.4 muestra un diagrama que explica los contextos en los que las microrredes
eléctricas tradicionales evolucionaron a Microrred Eléctrica Inteligente (MEI) y cémo evolucionaron
las caracteristicas de estas estructuras.
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Figure 2.1: Evolucién del concepto de microrred eléctrica a microrred eléctrica inteligente.

En los ultimos anos hemos sido testigos de la evolucién tecnologica en distintos sistemas como

comunicaciones, materiales, computadoras, microcontroladores. Esto debido a Un ejemplo es la
necesidad de un conjunto de componentes de Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién
(TIC) para comunicaciones bidireccionales. Surgieron metodologias y herramientas para sumar a
la infraestructura, como el Internet de las Cosas o los medidores inteligentes [7]. La diversidad de
generadores de energia distribuida exige estrategias de control y coordinacién entre los generadores
distribuidos. Finalmente, los avances fundamentales en la electrénica de potencia han revolucionado
las microrredes eléctricas tradicionales a lo que son las microrredes inteligentes. En el ambito
politico, los engranajes que iniciaron la evolucién de las microrredes eléctricas convencionales residen
en las politicas y demandas del mercado de calidad y gestién energética con los consumidores.
Derivado de ello, los incentivos y protecciones a los consumidores en impuestos y regulacién de
precios han hecho que méds personas se sumen al consumo de energias limpias, lo que incrementa
el uso de Micro Smart Grid. En el ambito social, se encuentran situaciones como la necesidad de
energia verde y el aumento de la demanda energética; son los principales incentivos para el uso de
microrredes eléctricas. Al mismo tiempo, el consumidor presenta la necesidad de excelente calidad,
confiabilidad, consistencia, seguridad y privacidad en las infraestructuras [8]. Este punto vuelve al
tecnoldgico; debido a los requisitos de calidad en la tecnologia de la energia eléctrica, su desarrollo
influye en las estrategias de control inteligente.
La definiciéon formal de Microrred Eléctrica Inteligente es la coleccion de todas las tecnologias,
conceptos y topologias. Enfoques que permiten que las jerarquias de generacién, transmisién y
distribucién sean reemplazadas por un entorno integral, organicamente inteligente y completamente
integrado donde los objetivos de los procesos comerciales y las necesidades de todas las partes
interesadas estan respaldados por el intercambio eficiente. de datos, servicios y transacciones [9]. En
la Figura 2.2, se presenta un diagrama de elementos esenciales en la arquitectura de un Microrred
Eléctrica Inteligente. Estos elementos también representan un desafio cientifico y tecnoldgico y
afectan la interoperabilidad de todo un sistema de Microrred Eléctrica Inteligente.
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Figure 2.2: Areas principales de las microrredes eléctricas inteligentes.

Estas dreas resumen la arquitectura y los desafios en una Microrred Eléctrica Inteligente. Cada

uno de estos desafios tiene diferentes niveles de complejidad debido a la variabilidad en las cargas, la
generacion, el consumo y los elementos de hardware, entre otros factores. La variabilidad aumenta
la complejidad de estos retos, por lo que la inteligencia artificial se ha convertido en una herramienta
suficientemente robusta para afrontar la evolucion tecnolégica y la escalabilidad. Las aportaciones
de la inteligencia artificial para afrontar los diferentes retos de cada campo son diversas. La figura
2.3 muestra un grafico del niimero de aportes por ano de inteligencia artificial en la red Micro
Smart; esta busqueda se realizé con Scopus Preview, la mayor base de datos de resimenes y citas
de literatura revisada por pares: revistas cientificas, libros y actas de congresos.
Los criterios de biisqueda de estos articulos se limitaron a las palabras clave de este articulo, como
inteligencia artificial, algoritmos inteligentes, microrredes y microrredes integradas, y también para
cuantificar solo articulos de revistas. En las siguientes secciones se discuten, analizan de manera
breve algunas de estas aportaciones profundizando en a la clasificacién de senales.

2.2 Inteligencia artificial en las Microrredes Smart Grids

En la siguienten figura se muestra un compilado de las distintas estrategias

Cada una de estas implementaciones tienen un objetivo general, aveces varia porque muchos
investigadores desarrollan metodologias pesadas y estrafalarias multiobjetivos aveces poco optimas.
En los siguientes puntos se muestran los objetivos generales de la inteligencia artificial en cada uno
de los ambitos en las microrredes eléctricas inteligentes.

e Modos de operacion: Realizar una suave transicién de la microrred de modo red a modo
isla y viceversa. Es decir realizar metodologias inteligentes para apartir de mediciones de

13



Documentos

16 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Anos

2 i i
2013 2014 2015 20

Figure 2.3: Aportaciones de inteligencia artificial en los ultimos afos.

generacion y consumo se realice la correcta transcién de la microrred y ademads realizar este
cambio sin afectar la arquitectura de generacién y administracién de energia.

Administraciéon de energia: Balanceo entre administraciéon de energia entre generacién y
consumo de energia, con el objetivo que la estructura de generacion de energia sea indepen-
diente de generadores ajenos a la microrred eléctrica.

Monitoreo de calidad de energia eléctrica: Monitorear, clasificar y andlizar los fenomenos
electromagneticos que afectan la calidad de energia eléctrica en la microrred eléctrica.

Compensacion de perturbaciones eléctricas: Un vez detectadas tomar acciones para
compensar las perturbaciones eléctricas. Esto usualmente se realizar con compensadores
sincronos estéticos (STATCOM, del inglés static synchronous compensator) los cuales son
elementos de eléctronica de potencia avanzada.

Dimensionamiento del sistema de almacenamiento: Optimizacién de los recursos de
almacenamiento para administraciéon de la energia eléctrica en las cargas que consumen la
energia generada. Este objetivo se trata como si fuera un problema de optimizacién debido a
esto la programacién evolutiva es muy recurrente en esta area.

Sistemas de comunicaciéon: Asegurar la comunicacién de dos vias de la microrred eléctrica
inteligente ademas de optimizar las rutas de comunicacion.

Sistemas de seguridad: Asegurar la integridad, confiabilidad y disposicién los sistemas de
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Figure 2.4: Areas de aplicacién de inteligencia artificial en las microrredes eléctricas inteligentes.

comunicacién dentro de la microrred, es decir asegurar los componentes basicos y principales
de la ciberseguridad en la microrred eléctrica.

En la siguiente seccién vamos a profundizar en el papel de la inteligencia artificial en la clasificacién
de multiples perturbaciones eléctricas, asi como analizar la metodologia de desarrollo.
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2.3 Inteligencia artificial en la clasificacion de las perturbaciones
eléctricas

Los fenémenos electromagnéticos que perturban la calidad de la energia eléctrica en sistemas con
generadores de energia eléctrica se denominan fenémenos o perturbaciones de la calidad de la en-
ergia. Estos fenémenos que afectan la calidad de la energia (PQ) se originan por diferentes motivos,
por ejemplo, la constante integracién de los generadores de energia sobre todos aquellos que tienden
a ser inestables como la solar o la edlica. Estas perturbaciones podrian causar un alto costo en
el mal funcionamiento de los equipos dentro de la infraestructura [10]. Ademds, también la natu-
raleza de algunas cargas, que podrian convertirse en cargas no lineales, como maquinas de soldar,
hornos de arco eléctrico, dispositivos de conmutaciéon de estado sélido, rectificadores e inversores,
controles de iluminacién, equipos informaticos y de procesamiento de datos, equipos de proteccién
y relés, son los causantes de las perturbaciones que afectan al PQ [11]. La Figura 2.5 muestra las
perturbaciones eléctricas que generalmente ocurren en el Microrred Eléctrica Inteligente (MEI) y
afectan la calidad de la energia eléctrica.
Monitorear, detectar y analizar este fenémeno es esencial en los estudios de calidad eléctrica de las
Microrred Eléctrica Inteligente (MEI) y cualquier sistema de generacién de energia. Sin embargo,
esta tarea no es un desafio ficil; varias perturbaciones eléctricas son ultrarrapidas y poco percep-
tibles para el ojo humano, entre otras caracteristicas que se profundizardn en el capitulo siguiente.
Por ello, la inteligencia artificial ha jugado un papel fundamental en el seguimiento, deteccion y
andlisis de perturbaciones eléctricas. Generalmente, la metodologia de clasificacién de perturba-
ciones consta de la fase de extraccién de las caracteristicas de la senal y la fase de clasificacién
con una metodologia basada en inteligencia artificial. En la tabla 7?7 se presentan los trabajos més
relevantes de los ultimos anos. Es fundamental mencionar que, especialmente en esta rama del
estudio de las microrredes, las metodologias podrian ser mas variadas y variadas. Como resultado,
se realizé una seleccién de trabajos basados en aportes cientificos y tecnoldgicos.

De manera general podemos notar como la metodologia para clasificaciéon de senales se resume
en tres puntos basicos:

1. Obtencién de datos.
2. Extraccién de caracteristicas.
3. Clasificacion de perturbaciones eléctricas mediante etiquetas.

Podemos notar como una clasificacion basada en solamente una etiqueta de salida, no nos
proporciona una informacion significativa. El obtener una etiqueta o un identificador ntimero solo
nos muestra el tipo de perturbacién sin embargo hay elementos los cuales deben ser cuantificados
para determinar la gravedad de la perturbacién y dnalizar la calidad de energia eléctrica.
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CHAPTER 3

Fundamentacion Teorica

3.1 Descripcion de las perturbaciones que afectan la CEE en las
MRE

La Calidad de Energia Eléctrica (CEE) es un aspecto primario en cualquier MRE de cualquier
clasificacién. Este concepto estd adquiriendo actualmente una gran relevancia por la concienti-
zacién cada vez mayor que de ella depende la competitividad de las empresas al estar relacionada
directamente con su eficiencia y productividad, principalmente en el sector industrial, observandose
un interés cada vez mayor en su estudio con el propésito de optimizar los sistemas eléctricos o las
instalaciones productivas. Desgraciadamente, esto se ve afectado por una serie de perturbaciones
eléctricas las cuales se clasifican en variaciones de amplitud y variaciones de frecuencia. Las varia-
ciones de amplitud implican que el nivel de tensién de servicio sea estable entorno a los margenes
tolerables. Y las variaciones de frecuencia implican que estd se mantenga también de estable dentro
de los margenes respecto a la frecuencia del sistema (50 o 60 Hz).

En la tabla 3.1 se presenta una taxonomia de las perturbaciones que afectan la calidad de energia
en una MRE. La variacién en la magnitud de las sefiales de voltaje y corriente, tiempo de duracién
y contenido espectral directamente obtenida del estandar IEEE 1159-1995, el cual ademés de pro-
porcionar esta informacién ofrece practicas para mejorar la calidad de energia y como compensar
ciertos disturbios eléctricos.
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Table 3.1: Caracteristicas de perturbaciones eléctricas

Perturbacion

Contenido
espectral

Espacio tiempo

Variacién
de la magnitud
de voltaje

Por unidad (p.u)

Perturbaciones de corta duracion

0.5 ciclos - 30 ciclos (temporal)

Interrupcién 30 ciclos - 3 seg (momentdneo) | <0.1 p.u
3 seg - 1 minuto (temporal)
0.5 ciclos-30 ciclos (temporal)

Caidas de voltaje 30 ciclos - 3 seg (momentaneo) | 0.1-0.9 p.u

3 seg - 1 minuto (temporal)

Swell

0.5 ciclos - 30 ciclos (temporal)
30 ciclos - 3 seg (momentaneo)
3 seg - 1 minuto (temporal)

1.1 pu- 1.8 p.u

Variacién de larga duracién

Interrupcién

(sostenida) >1 minuto
Subtension >1 minuto 0.4- 0.9 pu
Sobretension >1 minuto 1.1lp.u- 1.5 p.u
Distorsion de forma de onda
Desplazamlento de Estado estable 0%-0.1%
corriente
Arménicos Estado estable 0%-0.3%
Muescas o hendiduras

- Estado estable 0%-20%
de tensién
Ruido Estado estable 0%-2%
Transitorios
Impulsos 50 s- 1ms
Oscilatorios <50 to >1ms
Baja frecuencia <5kHz 0.3 s-50 ms 0-4 p.u
Frecuencia Media 5-500 kHz 20 0-8 p.u
Alta frecuencia 0.5 Hz-5MHz | 5 0-4p.u
Desequilibrio de voltaje Estado estable 0.5%-2%
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Table 3.2: Modelos Matematicos.

ID Modelo Matematico Parametros matematicos
1.- Sag v(t) = 180(1 — a(u(t — t1) — u(t — t2))) sin(wt — ¢) | 0.1 < a < 0.9

2.- Swell v(t) =180(1 + B(u(t — t1) —u(t — t2))) sin(wt —¢) | 0.1 <5 <0.9

3.- Interruption | v(t) = 180(1 + p(u(t —t1) — u(t — t2)))sin(wt —¢) [ 0.9<p <1

Podemos observar la duracién o espacio de tiempo en que se desarrolla cada perturbacién
mostrada, ademas se presentan la clasificacion de cada disturbio por tiempo de duracién. Sin em-
bargo, es importante conocer mas a fondo este tipo de perturbaciones, como los modelos matematicos
demas de donde de originan y cuédles son las consecuencias, aspectos que se presentan a contin-
uacion. En este sentido, la tabla 3.2 enumera las formas de onda fundamental de las senales de
voltaje y corriente, junto con las componentes correspondientes a las perturbaciones eléctricas.

Una descripcion de los modelos matematicos presentados en el anexo 1. No solo es importante
solo saber el modelo matematico de las perturbaciones, también es importante conocer el origen y
su consecuencia en las MRE. Esto con el fin de recalcar la importancia de clasificar y analizar estos
fenémenos en la MRE, esto lo podemos ver en la tabla 3.3.
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Table 3.3: Perturbaciones eléctricas: Origen y Consecuencias.

Perturbacién Origen Consecuencia
Son consecuencias de
. Afectan a los aparatos
fallas en el sistema de , . . . .,
, . electrénicos y de iluminacion, en
energia eléctrica, -
.. , . algunos casos puede danar las
Interrupcion averias en inversores . ..
herramientas electronicas de
O CHTores en arranque suave y los
. Y
sistemas de control . d Y
sistemas de control [21]
[21]
. Variaciones de velocidad de las
Suelen estar asociadas .. . .
. maquinas de inducciéon y una
con fallas de monitoreo, .. ., .. )
} disminucidn trivial en la salida
Sag ademas puede ser causados .
., de un banco de capacitores
por la conmutacién de . .
pueden ocurrir en este tipo de
grandes cargas [22] .
perturbaciones [23]
Se asocian con situaciones .
. Puede causar fallas en el equipo
de falla de monitoreo con . . .. .
. . sujeto a la frecuencia de incidencia.
situaciones de falla de . . ‘s
. . Los dispositivos electronicos, que
monitoreo en el sistema de . . .
Swell p s . contienen unidades de velocidad
energia eléctrica. También . .
. ajustable, unidad central de
puede deberse a conmutacion i
., procesamiento y controladores
de carga o conmutacién de L
automaticos [21]
condensador [22].
.. Producen una gran pérdida por
Se originan por la .
., calentamiento en los motores de
.. conmutacién de las cargas, o . ., .
Subtensién ., induccion debido al aumento en la
conmutaciéon de un banco de .
corriente en los motores de
condensadores [23] . g
induccién. [21]
Son el resultado de .
., Puede causar fallas en equipos
.. conmutacién de carga, , . L
Sobretension electronicos, electrodomésticos

conmutacién del banco de
capacitores [23].

entre otros

Desequilibrio de voltaje

Causados por cargas
desequilibradas polifasicas
asi como anomalias en los
bancos de los capacitores [23]

Causan calentamiento en motores
de induccién, asi como un
desbalance en las corrientes de
linea [23].

Armonicos

Se deben a las caracteristicas
no lineales de los equipos
y cargas en la microrred [24]

Provocan sobrecalentamiento de
maquinas rotativas y estaticas
como motores y transformadores.
Ademas, provocan una

ruptura prematura y situaciones de
resonancia armoénica [24]

Transitorio

Generalmente son causados
por eventos de c%rémutacién [25]

Afectan la degradacion o ruptura
dieléctrica instantdnea en todo
tipo de equipo. Provocan fallas de
aislamiento en aparatos como
maquinas eléctricas, transformado-
res de potencia, condensadores,
cables y relés [25].




3.2 Descomposicion de modo empirico.

El algoritmo de decomposicién de modo empirico (Empirical Mode Decomposition, EMD) es una
técnica utilizada para analizar y descomponer senales complejas en una serie de funciones intrinsecas
de modo empirico (Intrinsic Mode Functions, IMF). Fue desarrollado por Huang et al. en la década
de 1990 y se ha convertido en una herramienta ampliamente utilizada en el campo del procesamiento
de senales [26].

La EMD es una técnica adaptativa y no lineal que no requiere suposiciones a priori sobre la forma
o estructura de la senal analizada. Se basa en el concepto de que cualquier senial compleja puede
descomponerse en una combinacién de componentes mas simples y localmente oscilantes. Estos
componentes mas simples son las IMF, que representan diferentes escalas de tiempo y amplitudes
de la senal original [27], el algoritmo de EMD es el siguiente:

1. Dado un conjunto de datos X (t), donde ¢ representa el tiempo.

2. Definir el nimero de modos N en los que deseas descomponer los datos.
3. Inicializar X;(t) = X (¢).

4. Para ¢ desde 1 hasta IV:

(a) Calcular la media local M;(t) de X;(t) utilizando, por ejemplo, un promedio mévil.
(b) Calcular la funcién residual R;(t) = X;(t) — M;(t).

(c) Si R;(t) satisface un criterio de parada predefinido, detener la descomposicién y consid-
erar R;(t) como el dltimo modo.

(d) De lo contrario, incrementar ¢ en 1y asignar X;;(t) = R;(¢).

5. El ultimo modo obtenido, Ry (t), se considera como el dltimo residuo.

Como se muestra el proceso inicia cuando dado un conjunto de datos, se identifican los maximos

locales y minimos locales en la senal, estos puntos se conocen como extremos. A partir de los
extremos, se generan envolventes superior e inferior suaves y continuas, que son interpolaciones
cubicas de los puntos maximos y minimos. La media de estas envolventes superior e inferior se
calcula y se denomina como funciéon promedio. Se resta la funcién promedio de la sefial original
para obtener la primera IMF. Se repiten los pasos anteriores en la IMF obtenida hasta que se
cumplan ciertos criterios de parada, como la presencia de un numero fijo de extrema o la amplitud
de los extrema es menor que un umbral predefinido. La ultima IMF obtenida se considera como el
residuo de la senal original después de la eliminacién de las IMF anteriores.
En resumen, el algoritmo de decomposicién de modo empirico (EMD) es una técnica poderosa
y flexible para descomponer senales complejas en sus componentes intrinsecos. Ha encontrado
aplicaciones en diversas areas, como el andlisis de senales biomédicas, el procesamiento de imagenes
y la prediccion de series temporales. Su capacidad para adaptarse a la naturaleza no lineal de las
senales lo hace especialmente til en escenarios donde otros métodos pueden ser menos efectivos.
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3.3 Redes Neuronales Artificiales Profundas.

El libro ”Inteligencia Artificial: Un enfoque moderno” (titulo original: ” Artificial Intelligence: A
Modern Approach”) define la inteligencia artificial (IA) como: ”El estudio de c6mo hacer que
las computadoras realicen tareas que, hasta ahora, los humanos hacen mejor”.

En este contexto, la TA se refiere a la creacién de programas y sistemas informaticos capaces de
realizar actividades que requieren inteligencia humana, como el razonamiento, la planificacién, el
aprendizaje, la percepcién, el reconocimiento de voz, la comprensién del lenguaje natural y la toma
de decisiones.

Deep Learning o aprendizaje profundo se basa en el funcionamiento de las redes neuronales artifi-
ciales, que son estructuras computacionales disenadas para imitar el comportamiento del cerebro
humano [28]. Sin embargo, a diferencia de las redes neuronales tradicionales, las redes neuronales
profundas tienen multiples capas ocultas que les permiten extraer caracteristicas complejas y re-
alizar aprendizaje automatico a gran escala. El aprendizaje profundo o Deep Learning es un sub-
campo especifico de la IA. Representa un nuevo intento por aprender representaciones idoneas de
conjuntos de datos poniendo énfasis en el aprendizaje de dichas representaciones de manera sucesiva
mediante las que se denominan capas [29]. El término “Profundo” no hace ninguna referencia a
algin tipo de entendimiento profundo alcanzado mediante la utilizacion de este tipo de enfoque, en
vez de ello, el término representa la idea de la representacién sucesiva y jerarquizada de los datos
por medio de capas [30] En este sentido, la cantidad de capas que contribuyen a un modelo es de-
nominada la “profundidad del modelo”. Modelos de aprendizaje profundo modernos normalmente
involucran decenas o cientos de capas sucesivas de representacion, y todos los pardametros que ellas
contienen son aprendidos automéaticamente mediante la exposiciéon de dichos modelos a los denom-
inados datos de entrenamiento [31]. Por otro lado, otros enfoques en el aprendizaje automdtico
tienden a enfocarse en el aprendizaje utilizando sélo una o dos capas de representacién para sus
datos, por lo tanto, este tipo de enfoques son denominados modelos de aprendizaje superficial, lo
contrario al aprendizaje profundo [32]. En los modelos de aprendizaje profundo, las representa-
ciones por capas son casi siempre realizadas mediante Redes Neuronales Artificiales (RNA), las
cuales estan literalmente estructurados en capas apiladas una después de la otra. En la figura 3.1
se puede observar la diferencia entre los esquemas de aprendizaje automdtico y aprendizaje pro-
fundo.

En la figura 3.1 podemos observar como el nimero de capas de las redes neuronales repercute en
ambitos como el consumo computacional, el porcentaje de precisién y hasta el procesamiento de
los datos. En el aprendizaje profundo, el consumo computacional aumenta de manera notoria, es
mayor que en el area de aprendizaje automadtico sin embargo existe una precision mayor que en
el aprendizaje automético. Ademads, en la figura podemos notar que, a diferencia del aprendizaje
profundo, el aprendizaje automatico tiene una fase extra, el preprocesamiento de los datos. En el
aprendizaje automatico esta fase es necesaria para obtener una mejor calidad en la respuesta de
salida, es por eso por lo que este tipo de “filtro” es necesario. En el aprendizaje profundo esta fase
esta incluida dentro de las metodologias; por lo tanto, no es necesario agregar fases extras.
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Figure 3.1: Diferencias entre Deep learning y Machine learning.

3.3.1 Arquitectura de las Redes neuronales Artificial Profundas

La unidad més pequena en las Redes Neuronales Artificiales (RNA) es el perceptrén, el cual repre-
senta solo una neurona, como la que la podemos observar en la figura 3.2. Al igual que en el sistema
nervioso, la neurona tiene la funcién de procesar y transmitir de manera continua la informacién
hacia otras neuronas, para generar un aprendizaje determinado.
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Figure 3.2: Neurona: Unidad basica de RNA.

Apartir de esta neurona inicia la construccién de arquitecturas de RNA. La arquitectura de una
red neuronal artificial (RNA) se refiere a la estructura y organizacién de las capas y conexiones
que componen la red. Aqui te presento los componentes fundamentales de una arquitectura de red
neuronal artificial:

e Capas de entrada (Input layer): Es la capa inicial de la red y se encarga de recibir los datos
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de entrada. Cada neurona en esta capa representa una caracteristica o variable de entrada y
se conecta con las neuronas de la siguiente capa.

e Capas ocultas (Hidden layers): Son capas intermedias entre la capa de entrada y la capa de
salida. Estas capas realizan calculos y transformaciones no lineales en los datos de entrada
mediante neuronas artificiales. Cuantas mas capas ocultas tenga una red, mas profunda se
considera la arquitectura y mayor capacidad de aprendizaje puede tener la red.

e Capa de salida (Output layer): Es la capa final de la red y produce los resultados o predic-
ciones. Cada neurona en esta capa representa una salida deseada o clasificacién. La cantidad
de neuronas en esta capa depende del tipo de problema que se esté abordando.

e Pesos (Weights): Los pesos son parametros ajustables que determinan la fuerza y la influ-
encia de las conexiones entre las neuronas de diferentes capas. Estos pesos son inicializados
aleatoriamente y se van ajustando durante el entrenamiento de la red para minimizar el error
y mejorar el rendimiento.

e Funciones de activacion (Activation functions): Son funciones aplicadas a las salidas de las
neuronas para introducir no linealidad en la red. Algunas funciones de activacién comunes
son la funcién sigmoide, la funcién ReLLU (Rectified Linear Unit) y la funcién softmax.

e Conexiones (Connections): Las conexiones representan las interconexiones entre las neuronas
de diferentes capas. Cada conexion estd asociada con un peso que determina la influencia de
la neurona de una capa sobre la neurona de la capa siguiente.

e Funcién de pérdida (Loss function): Es una funcién que mide la discrepancia entre las sal-
idas predichas por la red y las salidas reales. La funciéon de pérdida es utilizada durante el
entrenamiento para ajustar los pesos de la red.

La arquitectura de una red neuronal artificial puede variar ampliamente segin la naturaleza del
problema y los requisitos especificos. Pueden existir diferentes tipos de capas ocultas, conexiones
adicionales (como conexiones recurrentes en redes neuronales recurrentes) y técnicas avanzadas
como la regularizacién y el dropout para mejorar el rendimiento y prevenir el sobreajuste. La
arquitectura de una red neuronal artificial es la disposicién de las capas, las conexiones y los
parametros que determinan el funcionamiento y la capacidad de aprendizaje de la red. Cada
componente cumple un papel importante en el procesamiento y la transformacion de los datos
de entrada para producir resultados deseados. En la figura 3.3 se muestra de manera grafica los
elementos que se acaban de definir en los puntos anteriores.

Las arquitecturas dentro de deep learning se generan apartir de la a arquitectura bésica. En la
década de 1980 y 1990, surgieron importantes avances en el campo del aprendizaje profundo. El
investigador Geoff Hinton y su equipo desarrollaron algoritmos de aprendizaje basados en el con-
cepto de redes neuronales profundas, utilizando multiples capas ocultas. Estos avances incluyeron
la técnica de "aprendizaje profundo jerarquico” y el algoritmo de "retropropagacién del error” para
entrenar redes neuronales profundas de manera maés eficiente. Aunque estos avances sentaron las
bases del Deep Learning, la falta de grandes conjuntos de datos etiquetados y el poder computa-
cional limitado en ese momento limitaron su aplicacién practica.

Existen varios tipos de redes neuronales profundas, cada una disenada para abordar diferentes
problemas y datos especificos. A continuacion, se presentan algunos de los tipos méds comunes de
redes neuronales profundas:
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Figure 3.3: Arquitectura basica de una Red Neuronal Artificial.

Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN): Son ampliamente
utilizadas en el procesamiento de iméagenes y visién por computadora. Estas redes estan
disenadas para reconocer patrones y caracteristicas en imégenes, utilizando capas convolu-
cionales para extraer caracteristicas locales y capas de agrupacion para reducir la dimension-
alidad. Las CNN han demostrado un rendimiento excepcional en tareas como la clasificacion
de imdagenes, la deteccién de objetos y el reconocimiento facial.

Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN): Son adecuadas para proce-
sar datos secuenciales, como texto o series de tiempo. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las RNN tienen conexiones recurrentes que les permiten mantener una memo-
ria interna y considerar el contexto temporal. Esto las hace efectivas en tareas como el
procesamiento del lenguaje natural, la traduccién automatica, el reconocimiento de voz y la
generaciéon de texto.

Redes Neuronales Generativas Adversariales (Generative Adversarial Networks, GAN): Con-
sisten en un generador y un discriminador que se entrenan de manera adversarial. El gen-
erador intenta generar muestras que sean indistinguibles de los datos reales, mientras que el
discriminador intenta distinguir entre las muestras generadas y los datos reales. Las GAN se
utilizan para la generacién de imégenes y otros tipos de datos sintéticos, y han demostrado
ser muy efectivas en la generacién de contenido realista.

Redes Neuronales de Memoria a Corto Plazo (Long Short-Term Memory Networks, LSTM):
Son una variante de las RNN disenadas para superar el problema del desvanecimiento del
gradiente y capturar dependencias a largo plazo en secuencias. Las LSTM tienen una ar-
quitectura especializada con unidades de memoria que permiten mantener y actualizar infor-
macién durante un periodo de tiempo mas largo. Se utilizan en tareas como el modelado del
lenguaje, la traduccién automatica y la generacién de texto coherente.

Redes Neuronales Transformer: Son una arquitectura basada en atencién que ha ganado pop-
ularidad en el procesamiento del lenguaje natural. Los Transformers se basan en mecanismos
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de atencién para capturar relaciones entre palabras o elementos en una secuencia. Han de-
mostrado excelentes resultados en tareas de traduccién automatica, generacién de texto y
resumen automatico.

Estos son solo algunos ejemplos de las redes neuronales profundas més utilizadas. Ademas, existen
otras arquitecturas y variantes, como las Redes Neuronales Residuales (Residual Neural Networks,
ResNet), las Redes Neuronales Siamesas (Siamese Neural Networks) y las Redes Neuronales Au-
toencoders (Autoencoder Neural Networks), entre otras. La eleccién de la arquitectura adecuada
depende del tipo de problema que se esté abordando y los datos disponibles.

Estas arquitectura tienen diferentes tipos de capas las cuales son utlizadas para resolver problemas
de regresién o clasificacion. Algunos ejemplos de capas utilizadas en las arquitecturas de Deep
Learning son:

Capa de entrada (Input layer): Es la capa inicial de la red y se encarga de recibir los datos
de entrada. No realiza ningin calculo y simplemente transmite los datos a la siguiente capa.

Capa totalmente conectada (Fully Connected layer): También conocida como capa densa-
mente conectada o capa de salida, esta capa tiene todas sus neuronas conectadas con las
neuronas de la capa anterior. Cada neurona en esta capa estd conectada con todas las neu-
ronas de la capa anterior y calcula una combinacién lineal de las entradas ponderadas por sus
pesos respectivos.

Capa convolucional (Convolutional layer): Es una capa especializada para procesar datos en
forma de imédgenes o mapas de caracteristicas. Utiliza filtros convolucionales para extraer
caracteristicas locales de la entrada mediante operaciones de convolucién. Estas capas son
especialmente utiles para la visién por computadora y el procesamiento de imagenes.

Capa de agrupacién (Pooling layer): También conocida como capa de submuestreo, esta capa
reduce la dimensionalidad espacial de la salida de la capa anterior. Se utiliza para reducir
el costo computacional y la cantidad de parametros, asi como para generar caracteristicas
invariantes a la traslacion y escala.

Capa de activacién (Activation layer): Introduce no linealidad en la red mediante una funcién
de activacion aplicada a las salidas de las neuronas. Algunas funciones de activacién comunes
incluyen la funcién sigmoide, la funcién ReLU (Rectified Linear Unit), la funcién tanh (tan-
gente hiperbdlica) y la funcién softmax.

Capa de regularizacién (Regularization layer): Se utiliza para evitar el sobreajuste y mejo-
rar la generalizacién del modelo. Algunas técnicas de regularizaciéon comunes incluyen la
regularizacién L1 y L2, el dropout y la normalizacién por lotes (batch normalization).

Capa de salida (Output layer): Es la capa final de la red y produce los resultados o predic-
ciones. La estructura y la funcién de esta capa dependen del tipo de problema que se esté
abordando. Por ejemplo, en problemas de clasificacién binaria se puede utilizar una funcién
de activacion sigmoide, mientras que en problemas de clasificacién multiclase se suele utilizar
la funcién softmax.

El aprendizaje multitareas en redes neuronales ha surgido como un enfoque prometedor en el campo
del aprendizaje automético. A medida que los sistemas y las aplicaciones se vuelven cada vez més
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complejos, la capacidad de abordar multiples tareas de manera eficiente se ha vuelto fundamen-
tal. En este ensayo, exploraremos el concepto de aprendizaje multitareas en redes neuronales, sus
beneficios y cémo puede mejorar la eficiencia y el rendimiento del aprendizaje automatico.

El aprendizaje multitareas en redes neuronales se refiere a la capacidad de una red neuronal
para abordar y aprender multiples tareas relacionadas simultaneamente. En lugar de entrenar redes
neuronales separadas para cada tarea individual, el aprendizaje multitareas busca aprovechar las
relaciones y las similitudes entre las tareas para mejorar el rendimiento general, en la figura 3.4 se
muestra la diferencias entre una arquitectura neuronal tradicional y la arquitectura multilearning.

Task 1

»Task 1 Task 2

—»Task 3

O_

Figure 3.4: Diferencias entre redes neuronales tradicionales y multitareas.

Un beneficio clave del aprendizaje multitareas es la eficiencia en el uso de los datos de entre-
namiento. Al compartir y reutilizar informacién a través de las tareas, las redes neuronales pueden
aprender de manera mas rapida y efectiva. Esto es especialmente ttil cuando los conjuntos de
datos de cada tarea son limitados o costosos de recopilar, ya que el aprendizaje multitareas permite
aprovechar al maximo los datos disponibles. Ademads, el aprendizaje multitareas puede mejorar
el rendimiento general del modelo al capturar caracteristicas y conocimientos comunes entre las
tareas. Al aprender conjuntamente, la red neuronal puede adquirir representaciones més robustas
y generales, lo que conduce a un mejor rendimiento en todas las tareas. Esto se conoce como
aprendizaje de transferencia, donde el conocimiento adquirido en una tarea puede beneficiar el
rendimiento en otras tareas relacionadas. Otro beneficio del aprendizaje multitareas es la capaci-
dad de abordar problemas de desequilibrio de datos. En algunas tareas, los conjuntos de datos
pueden estar desequilibrados, con menos ejemplos de ciertas clases. Al aprender multitareas, las
redes neuronales pueden beneficiarse del conocimiento compartido para mejorar la capacidad de
generalizacién en todas las tareas, incluso en aquellas con datos desequilibrados.

3.4 Meétricas de evaluacion.

Las métricas de evaluacién en redes neuronales se utilizan para medir el rendimiento y la calidad
de un modelo de red neuronal. Estas métricas permiten cuantificar cémo de bien estd funcionando
el modelo y proporcionan una forma objetiva de evaluar su desempeno. Algunas de las métricas
comunes utilizadas en la evaluaciéon de redes neuronales se presentan en la tabla 3.4.

Para la tarea de clasificar las multiples perturbaciones eléctricas por etiquetas se utilizaron
indices, los cuales se ayudan de la matriz de confusién que se muestra en la Figura 3.5. Una
matriz de confusion es una tabla que evalia el rendimiento de un algoritmo de clasificacién para un
problema de clasificacién. Compara las etiquetas de clase pronosticadas con las etiquetas de clase
reales de un conjunto de datos.

Las filas de la matriz de confusién representan las etiquetas de clase reales, mientras que las
columnas representan las etiquetas de clase predichas. La diagonal principal de la matriz representa
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Table 3.4: Métricas de evaluacion.

Nombre Férmula
Error de porcentaje medio A n es el nimero de observaciones
absoluto (MAPE, por sus | MAPE = 1 5™ 9| < 100 | y; es el valor real de la observacion i
siglas en inglés) 7; es el valor predicho
Error cuadratico n es el nimero de observaciones
medio (MSE, por sus MSE :% S (i — 9i)? y; es el valor real de la observacién 4
siglas en inglés) i es el valor predicho
Real
Positivo \N"gal‘i\'u

Falso Positivo
Verdadero - Positivo
Primer ipo de error

Prediccion

Falso Negativo Verdadero - Negativo

Segundo tipo de error

Figure 3.5: Matriz de confusion
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las muestras correctamente clasificadas, mientras que los elementos fuera de la diagonal representan
las muestras mal clasificadas. Una matriz de confusion normalmente tiene cuatro entradas:

Verdaderos positivos (TP): el nimero de muestras predichas correctamente como positivas.

Falsos Positivos (FP): El niimero de muestras predichas incorrectamente como positivas.

Verdaderos negativos (TN): El nimero de muestras predichas correctamente como negativas.

Falsos Negativos (FN): El nimero de muestras predichas incorrectamente como negativas.
La matriz de confusién proporciona informacién valiosa para evaluar el rendimiento de un

algoritmo de clasificacién, como Accuracy, Specificity, recally F1-Score. Estas métricas ayudan a
determinar qué tan bien funciona el algoritmo para cada clase.
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CHAPTER 4

Metodologia

En esta seccion se presenta la metodologia de desarrollo de la presente tesis. Se tuvieron diversas
fases de desarollo las cuales van anidadas es decir, una sienta las bases de la otra. Las fases son las

siguientes:

e Desarrollo en software

e Desarrollo y pruebas en simulaciones en tiempo real

e Desarrollo y pruebas con sistemas monofésicos

En las siguiente secciones describen la importancia y el proceso metodologico de cada uno de las
fasese de desarrollo. Pero de manera inicial se describe la metodologia general de desarollo.

4.1 Metodologia de desarrollo general

En la figura 4.1 se muestra la metodologia general utilizada para el desarrollo de la presente inves-

tigacién.

Desarrollo de
controlador de voltaje.

Delimitar la microrred
eléctrica.

Set de datos de multiples
perturbaciones eléctricas.

Desarrollo de sistema de
generacion de multiples
perturbaciones eléctrica
reconfigurables.

0-© @

Figure 4.1: Metodologia de desarrollo general.

Desarrollo e implementacion
red neuronal de aprendizaje
profundo.

Cada uno de estos puntos sientan las bases de este proyecto y ademds sirven de base uno de

otro. Cada uno de estos puntos son:
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1. Definir la microrred eléctrica y sus elementos bésicos que lo conforman como generadores de
energia, inversor, cargas, controlador de voltaje, entre otros. Tambien es importe definir el
modo de operacién de la microrred.

2. El punto ntimero dos de la metodologia, el cual es importante en una microrred con gener-
adores renovables. Un controlador de voltaje en generadores distribuidos renovables es un
componente esencial para garantizar la estabilidad y la calidad del voltaje en un sistema de
generacion de energia distribuida. Su funcion principal es mantener el voltaje en un rango
optimo, asegurando que los generadores renovables operen de manera eficiente y segura.

3. desarrollo un generador de inyeccion de perturbaciones el cual en secciones futuras se discutira
de manera profunda. Pero de manera general este inyector y generador se desarrollo utilizando
el lenguaje de programacién de matlab y las formulas de perturbaciones eléctricas presentadas
en el apéndice 1. En secciones futuras se profundizara en esta parte.

4. El punto cuatro es el desarrollo de un set de datos diverso y multivariado con el objetivo de
estudiar, analizar y definir las estrategias a seguir para el sistema de clasificacién y anédlisis.
En secciones futuras se profundizara en esta parte.

5. Finalmente, el desarrollo de la red neuronal profunda y las diversas pruebas de desempeno
en sistema de simulacién en tiempo real y en sistema monoféasico.

En las secciones siguientes se presentard el desarrollo de los casos de estudio para analizar el
desempeno de la metodologia y ademas la acomplacién diversa del modelo en distintos ambitos
como de software, simulaciones y sistemas monofasicos.
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4.2 Generador de miiltiples perturbaciones eléctricas

Para el desarollo de el generador de perturbaciones eléctricas se utilizo el software de Matlab
2021-b y la aplicacién de App Designer en conjunto claro con los modelos matematicos de las
perturbaciones eléctricas encontradas en el apendice 1. De manera general el pseudocédigo de
sintésis de perturbaciones eléctricas el siguiente:

Algorithm 1: Sintésis de perturbaciones eléctricas

[1] Sintésis de perturbaciones eléctricas frecuencia,A, A < amplitud f < frecuencia

PP < vector parametros de perturbacién t + tiempo total t; < tiempo de inicio to <
tiempo de término fs. frecuencia de muestreo unitstep(ti,ts) < funcién escalén unitario
ModeloM atematico(t, unitstep, A) return perturbacion

En la figura 4.2 se muestra la interfaz principal del generador de perturbaciones eléctricas.
Apartir de esto podemos ver como el sistema se divide en:

e Perturbaciones individuales:es decir perturbaciones que afectan o amplitud o frecuencia.

e Perturbaciones con dos fenémenos: en la onda senoidal con un voltaje pico de 180 volts
y una frecuencia de 60 hertz, se presentan dos fenomenos electromagneticos simultaneos que
afectan la calidad de energia eléctrica.

e Perturbaciones con tres fenémenos: se presentan hasta 3 fenémenos electromagneticos
que afectan la calidad de energia eléctricas.

e Perturbaciones con cuatro fenémenos:se presentan hasta 4 fenémenos electromagneticos
que afectan la calidad de energia eléctricas,de manera simultanea.

Al elegir una de las opciones, las cuales son las diferentes perturbaciones eléctricas presentadas en
el apéndice 1. Cuando se elige una de estds opciones nos da una interfaz de amigable la cual se
presenta en la figura 4.3. Podemos observar como la interfaz pide algunas parametros como lo son
la frecuencia en Hertz (Hz), tiempo de generacién en segundos (s), ruido en la senal en decibeles
(dB), tiendo de duracién de las perturbacion eléctrica y parametros de sintésis de las perturbaciones
eléctricas propias de las formilas dentro del apéndice 1. El uinico parametro predifinido es el voltaje
pico el cual tiene un valor de 180 volts. Es importante mencionar que la onda senoidal normal o de
buena calidad es la definida por el c6digo de red de la Comision General de Eléctricidad. El cual
tiene una descripcién de 60 hertz y 180 volts pico con una variablidad de 10%.
Es importante mencionar que se tiene al final cuatro botones con opciones diferentes:

e Synthesize: El cual al presionarlo realiza la sintésis de la senal con los pardmetros que
predifinimos y lanza una vista como el mostrado en la figura 4.4.

e Synthesize Random Signal: El cual al sistema sintétiza una senal completamente aleatoria
en caso de que el usuario no quiera rellenar los campos mencionados anteriormente, y lanza
una vista como el presentado en la figura 4.4.

e Save: El cual guarda en un archivo con extensién .mat la perturbacién eléctrica con las
caracteristicas que predifinimos en los parametros.
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3] Sintetizador de perturbaciones eléctricas maitiples - 0O X

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO

FACULTAD DE INGENIERIA

Perturbaci individual Perturbaci con dos fenémenos
Elige una opcién v | Elige una opcidn v

Perturbaci con tres feno Perturbaciones con cuatro fendmenocs
Elige una opcién v Elige una opcion v |

Figure 4.2: Menn principal del generador de perturbaciones.

e Save Random Signal: Esta opcién sintetiza y guarda en un archivo con extension .mat

una perturbacién con valores aleatorios en caso que el usuario no llene los parametros de
sintésis.

Y al final tenemos el botén de Main Menu el cual nos regresa al menu principal es decir al mismo
de la figura 4.3.

La figura 4.4 es la sintésis de manera gréafica de las perturbacion eléctrica que generamos apartir,
se muestra el modelo matematico, el ruido en la senal y la imagen de las perturbacion eléctrica.
De estd manera con este software se generaron varias muestras de diversas perturbaciones eléctricas
para el entrenamiento de la red neuronal.

36



‘E = + ']ﬂﬁ'—% Synthesis Parameters
o e UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
sy bl A E - E
5 l,‘;? ) FACULTAD DE INGENIERIA Signal amplitude [v] 180 v
s
Mathematical model: vir) = Al = elult - 4)=ult =1, )sin(wt - @) Frequency [Hz] 50

Generation time [s] 1

Noise [dB]  =——————— —
. Volitage signal R A R TR LR
200 0 10 20 30 40 50
T T T T T A A e A AR e N A ey
i ‘ J “ j d\ I | ‘ i | [ I | Electrical disturbance parameters
100 | ‘ 1 | |
- ‘ ‘ “ I
> | | | |
2 ‘ ‘ I | | ‘ ‘ T1[s] 03
4 [I‘ ‘
o |
B “.1‘ " | [ ‘ ‘\‘ ‘ ‘ |
'
\ |
100 ‘H M H IERNLARE H I
(| j| Byueyelyl Alpha 0.9
Lr']l|‘tl‘[‘l‘l‘lli|lll|l|I|rl||l|]|| BEREN
200 | L 1 L i L 1
0 0.1 02 0.3 04 0.5 06 0.7 08 09 1
time [s] Synthesi Syr Random Signal
Save Save Random Signal
Main menu

Figure 4.3: Menn principal del generador de perturbaciones.

4.3 Algoritmo de deteccién de perturbaciones

El algoritmo basado en la distancia al cuadrado de Euler es una técnica de procesamiento de seniales
o andlisis de datos que se utiliza para medir la similitud o distancia entre dos sefiales o conjuntos de
datos. La distancia al cuadrado de Euler se define como la suma de las diferencias al cuadrado entre
las muestras correspondientes de dos senales. En la red monofasica es bien sabido que un conjunto
de eventos nominales con diferentes fases forma un circulo en un espacio N-dimensional debido
al comportamiento fasor de la sefial de voltaje. En base a esto, el detector implementado utiliza
el centro del espacio N-dimensional, ¢, como referencia para las sefiales de voltaje monitoreadas.
Se define como: ¢ = [0,0,0,0,0, N] donde N es el nimero de muestras de la ventana de senal
monitoreada.

A partir de esto se demuestra que todas las sefiales de tensién monitorizadas sin perturbacién
(senales nominales) presentan el mismo valor de distancia (el cuadrado de la distancia euclidiana)
medidas desde ellas al centro, como lo muestra la siguiente formula D(v,¢) = E|v — ¢|?

Donde: D es la distancia euclidiana al cuadrado ¢ y ¢ son los vectores de la senal monitoreada y el
centro, respectivamente. La metodologia se compone de calcular la distancia euclidiana al cuadrado
desde la senal de voltaje monitoreada hasta el centro (punto multidimensional ¢) y verificar si el
valor de distancia obtenido esta dentro del rango definido por un par de limites (superior e inferior)
los cuales se determinan a partir del cédigo de red que rige la Comision Federal de Electricidad,
que menciona limites del £10 [**]. Para la deteccién de perturbaciones en frecuencia se utilizé un
filtro digital pasa bandas con los limites en frecuencia en +10 como lo dicta la normativa nacional
en el cédigo de red. En la tabla 6 se muestra el pseudocodigo para la deteccién de perturbaciones
en frecuencia y amplitud.
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Figure 4.4: Vista secundaria de sintésis de perturbaciones eléctricas.

4.4 Diseno y desarollo de Red Neuronal Profunda

4.4.1 Base de datos no relacional.

El segmento de datos es de las cosas méas importantes para el diseno y desarrollo de redes neuronales,
apartir de esto la conformacién de la base o segmento de datos se compone de diversas fuentes:

e La base de datos [33] el cual estd formada por 1000 instancias. La variable de salida (clase)
consta de dos categorias: "stable” (estable) e "unstable” (inestable), que indican el estado de
la red eléctrica en funcién de los atributos proporcionados.

e Power Quality Classification Dataset-1 tiene 11998 instancias con 7 clasificaciones diferentes.

e Set de datos sintetizado mediante aplicacion desarrollada este set tiene cerca de 10000 instan-
cias y 23 clasificaciones diferentes.

Al juntar estds tres fuentes de senales electricas se obtuvo un set diverso con las siguientes carac-
teristicas:

e Contiene 22,998 registros
e 23 clasificaciones diferentes

e Algunos registros contienen ruido de entre 10 dB y 55 dB
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Algorithm 2: distanciaEuclidianaCuadradaConFiltroPasabajas(datosl, datos2, fac-
torDeCorte)
Data: datosl, datos2, factorDeCorte
Result: distanciaEuclidianaCuadrada
datos1Filtrados = aplicarFiltroPasabajas(datosl, factorDeCorte);
datos2Filtrados = aplicarFiltroPasabajas(datos2, factorDeCorte);
sumaCuadradosDiferencia = 0;
for cada indice de 1 a longitud(datos1Filtrados) do
diferencia = datoslFiltrados[i] - datos2Filtrados[i];
sumaCuadradosDiferencia += diferencia xdiferencia

return sumaCuadradosDiferencia;

e Diversidad en severidad de perturbaciones eléctricas

e Perturbaciones eléctricas multiples con hasta 4 fenomenos electromagneticos en la onda

4.4.2 Diseno y desarrollo de Red Neuronal Profunda.

Para el entrenamiento de la red neuronal se realizé con la metodologia de validacién cruzada o
k-fold. La validacion cruzada, también conocida como cross-validation en inglés, es una técnica
utilizada en el aprendizaje automadtico y la estadistica para evaluar y validar modelos predictivos.
La idea principal detras de la validacién cruzada es dividir los datos disponibles en un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de prueba de manera repetida y sistematica. Esto se hace para tener
una estimacion mas precisa del rendimiento del modelo en datos no vistos y para evitar problemas
como el sobreajuste (overfitting). El proceso de validacién cruzada se realiza con los siguientes
pasos y ademds se muestra en la figura 4.5.

e Divisiéon de los datos: El conjunto de datos se divide en k subconjuntos maés pequenos,
llamados folds o pliegues. Cada fold actiia como un conjunto de prueba en una iteracion y
los demaés folds se utilizan como conjunto de entrenamiento.

e [teraciones: Se repite el proceso k veces, donde en cada iteracién se elige un fold diferente
como conjunto de prueba y los demds folds se utilizan como conjunto de entrenamiento.

e Evaluacion del modelo: En cada iteracién, se entrena el modelo utilizando el conjunto de
entrenamiento y se evalta su rendimiento utilizando el conjunto de prueba. Se registra una
métrica de evaluacién, como precision, exactitud o error cuadratico medio.

e Promedio de resultados: Una vez que se han completado todas las iteraciones, se promedian
los resultados obtenidos en cada una para obtener una medida general del rendimiento del
modelo.

La validacién cruzada proporciona una estimacién mas confiable del rendimiento del modelo
al utilizar diferentes combinaciones de datos de entrenamiento y prueba en cada iteracién. Esto
permite detectar problemas como el sobreajuste y tener una idea maés realista de como se comportara
el modelo en datos no vistos. La validacién cruzada es una técnica utilizada para evaluar y validar
modelos predictivos y clasificatorios. Dividiendo los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
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de manera sistemaética, proporciona una estimacién més precisa del rendimiento del modelo en datos
no vistos y ayuda a evitar el sobreajuste. Es una herramienta esencial en el proceso de desarrollo
y evaluacién de modelos de aprendizaje automaético.

Segmento de datos

Datos de entrenamiento \ _
Split #1 -: Fold 2 ‘ = |
swaez | T | -| P | | Validacion de
) = |
Sp[r[ F'% ] Fold 1 Fold 2 Fold 4 Fold 5
L 3 L | |
Spiit #4 | Fold 1 ‘ Fold 2 l Fold 1 .-,Lm" ‘
Sphit #5 | Fald 1 ‘ Fald 2 | Fald 3 l Fald 4 -
i { [Datosdeiprica
Final

Figure 4.5: Validacién cruda K-Fold.

Fold 4

=

Fold 4

=

La validacion cruzada ofrece varias ventajas, como una evaluacion mas precisa del rendimiento del
modelo y una reduccién del riesgo de sobreajuste, ya que se evalia en multiples conjuntos de datos
de prueba. Ademaés de la validacién cruzada en K-fold, existen otras variantes, como la validacién
cruzada Leave-One-Out (LOO), donde se utiliza un solo dato como conjunto de prueba en cada
iteracién, y la validacion cruzada estratificada, que mantiene una distribucion similar de clases en
los conjuntos de prueba y entrenamiento.
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4.5 Banco de pruebas

La Figura 4.6 muestra la metodologia utilizada para analizar y clasificar los diferentes niveles de

complejidad de las perturbaciones eléctricas en un ambiente simulado.

/
1 |I
W | [ I|

|
l\\‘ |”| I|l |
Sefal de voltaje Algoritmo de Algoritmo de Clasificacion y
con perturbacion deteccion de descomposicion Red neuronal analisis de la
eléctrica. perturbaciones empirica. profunda perturbacion
electricas. electrica
FMD_1| EMD 2 & Vollﬂ;e P.U
g Factor
cresta
THD
PST
id_pq

Figure 4.6: Validacién cruda K-Fold.

En primer lugar, se encuentra el bloque de generacién de perturbaciones eléctricas. En apartados
posteriores se describiran con més detalle la naturaleza y propiedades de las diferentes perturba-
ciones eléctricas a lo largo de la propuesta de este articulo. El segundo bloque corresponde a la fase
de extraccion de las caracteristicas de las diferentes perturbaciones eléctricas con el algoritmo de
descomposicién empirica, que se descompone en Funciones de Modo Intrinseco (IMF). Se recomien-
dan los tres primeros FMI para perturbaciones eléctricas ya que tienen informacién mas relevante.
Los dos primeros componentes contienen altas frecuencias y el tercero es informacién relacionada
con perturbaciones en el componente fundamental. Ademads, esto se implementa para reducir el
tiempo de consumo computacional y una respuesta rapida. Ademaés de estos valores, se suma el
valor de tensién de la perturbacién eléctrica. Estos valores forman una matriz que comprende las
tres columnas IMF y el valor de voltaje de la senal, que son los valores de entrada del sistema
Multitasking Deep Neural Network.

Posteriormente, al introducir estos valores a la arquitectura de la Red Neural Multitarea, esta los
procesa. En secciones posteriores, se analizard con mas detalle la arquitectura y los componentes
de esta red neuronal profunda multitarea. La salida de la arquitectura neuronal presenta un vector
que se compone de dos grupos de campos. El primero es un identificador numérico del tipo de
perturbacién que va del 1 al 29; Las secciones posteriores explicardn qué asignacion tiene cada uno
de estos nimeros. El otro grupo de valores es un elemento esencial para el andlisis y cuantificacién
de la calidad de la energia eléctrica, es decir, evaluar la calidad en amplitud y frecuencia. Estos
elementos incluyen voltaje por unidad, factor de cresta, distorsiéon arménica total (THD), percep-
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tibilidad de parpadeo a corto plazo (Pst), drea de muesca y profundidad.

El modelo de microrred utilizado es una red tipo isla con un sistema fotovoltaico desarrollado
en el entorno Matlab 2021b con las herramientas Simulink y AppDesigner e introduce diferentes
perturbaciones eléctricas con diferentes niveles de complejidad, como se muestra en el apartado
anterior. Un sistema fotovoltaico integra principalmente la configuracién del modelo de microrred
tipo isla que se muestra en la Figura 1. Un usuario puede manipular las variables de temperatura
e irradiacion solar a través de una interfaz desarrollada en App Designer.

Los componentes del sistema incluyen: Generadores distribuidos: Un sistema solar fotovoltaico
genera una potencia maxima de 250 kW en STC (temperatura de celda de 25 °C con irradiancia
solar de 1000 Wm2 Controlador de voltaje para generadores distribuidos: Controlador de carga
tipo DC-DC Boost y un inversor de fuente de voltaje DC-AC (VSI). Inversor de voltaje: Para el
inversor de fuente de voltaje (VSI), un inversor de puente completo funciona con una conmutacién
de 1000 Hz. Metodologia de control para el controlador de voltaje: El sistema también tiene un
controlador integrado de seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT) con un controlador
de voltaje tipo refuerzo DC-DC. El control MPPT ayuda a generar el voltaje adecuado extrayendo
la maxima potencia y ajustando el ciclo de trabajo para evitar problemas de rendimiento debido a
cambios de temperatura e irradiancia solar que se simulan en el sistema. Si bien se utilizé este mod-
elo de microrred, es importante mencionar que la metodologia estd disefiada para ser implementada
en diversas arquitecturas. Esto se debe a que sdlo se utilizan senales de voltaje para clasificar y
analizar multiples perturbaciones eléctrica.
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CHAPTER 5

Resultados

En las siguientes secciones se muestran los diferentes resultados obtenidos de la presente investi-
gacion.

5.1 Analisis de caracteristicas de multiples perturbaciones eléctricas.

La Extraccién de Caracteristicas mediante la Descomposiciéon Empirica de Modos (EMD) es una
técnica poderosa y versatil en el campo del procesamiento de senales que se utiliza para descomponer
senales complejas en sus componentes intrinsecos llamados ”"modos”. Estos modos representan las
diferentes escalas temporales y caracteristicas inherentes presentes en la sefial original. Una vez
que se ha realizado la descomposicién, es posible extraer una variedad de caracteristicas ttiles de
cada modo para analizar y comprender mejor la senal en cuestién.

En esta seccion, exploraremos los resultados de la extraccién de caracteristicas de una senal uti-
lizando EMD. Discutiremos cémo esta técnica permite descomponer la sefial en sus componentes
subyacentes y cémo las caracteristicas derivadas de cada modo pueden proporcionar informacién
valiosa para las distintas perturbaciones eléctricas multiples que se estudiaron a lo largo de esta
investigacion.

En la 5.1 podemos observar la extraccion de caracteristicas de una perturbacién en amplitud.

En el inciso a) podemos ver la extraccién sin ruido y el inciso b) es la misma perturbacién, pero
con 20 dB de ruido.
En la figura 5.2 podemos observar la extraccién de caracteristicas de Oscilatorio transitorio una
perturbacién peculiar debido a su naturaleza. Los osciladores transitorios se refieren a oscilaciones
temporales o transitorias en una senial de corriente o voltaje que fluctiian antes de estabilizarse
en un estado estacionario. En el inciso a) podemos ver la extraccién sin ruido y el inciso b) es la
misma perturbacion, pero con 50 dB de ruido.

Es importante mencionar que las estrategias de extracciéon de caracteristicas tradicionales las
cuales discutiremos mas adelante, funcionan bien con todas las perturbaciones individuales cuando
la complejidad aumenta es debido a las perturbaciones multiples. En la figura * vemos la combi-
nacién de 3 perturbaciones en un solo fenémeno:

e Sag (Hundimiento de Tensién): Un ”sag” o ”"hundimiento de tensién” es una disminucién
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a)

Wi I N

b)

Figure 5.1: Extraccién de caracteristicas con EMD en perturbacién en amplitud tipo sag: a)
perturbacién sin ruido. b) Perturbacién con ruido

temporal de la tensién eléctrica por debajo de su valor nominal. Esto puede ocurrir debido
a una variedad de razones, como el arranque de motores grandes o cortocircuitos en la red
eléctrica. Los sags pueden causar problemas en equipos electréonicos sensibles y, a veces, se
miden y cuantifican para evaluar la calidad de la energia eléctrica.

e Harmonics (Arménicos): Los “arménicos” son componentes de frecuencia no fundamental
en una senal eléctrica, y generalmente son multiplos de la frecuencia fundamental de la red
eléctrica (por ejemplo, 60 Hz en América del Norte). Los arménicos pueden ser causados
por cargas no lineales, como computadoras, equipos de soldadura y sistemas de alimentacién
conmutada, y pueden degradar la calidad de la energia eléctrica.

e Flicker (Parpadeo): El "flicker” se refiere a las variaciones répidas y repetitivas en la lumi-
nosidad de las lamparas o dispositivos de iluminacién debido a fluctuaciones en la tensién
de la red eléctrica. El flicker puede ser causado por cambios rapidos en la carga de la red
eléctrica y puede ser percibido incoémodamente por los usuarios.

En la senal limpia a simple vista apenas podemos detectar todas las perturbaciones y en la
senal con ruido se complica mas. Sin embargo es importante mencionar cémo el algoritmo EMD
detecta los puntos de inicio y término de la perturbacién asi como los puntos donde las demas
perturbaciones se presentan.
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Figure 5.2: Extraccion de caracteristicas con EMD en perturbacion en amplitud transitorio oscila-
torio: a) perturbacién sin ruido. b) Perturbacién con ruido

En la siguiente figura podemos observar una perturbacién miltiple con dos eventos: una ele-
vacién de tensién y un oscilatorio transitorio con una duracién de 5 segundos. Podemos observar
lo cadtico que es esta perturbacion, sin embargo, se detecta y separa de manera correcta la pertur-
bacién la parte de elevacién y la parte del oscilatorio transitorio.

Un caso importante son las perturbaciones en frecuencia las cuales son la raiz del porque hay
distintas metodologias de extraccion de caracteristicas y la complejidad aumenta por el ruido del
sistema eléctrico monofasico. En la figura 5.4 podemos observar una de las perturbaciones més
complejas de detectar un pico, espiga o “spike” eléctrico. En el contexto de sistemas eléctricos
monofasicos, un ”spike” se refiere a una breve y brusca sobretensién en la corriente o el voltaje
eléctrico. Estos picos pueden ser causados por varias razones, y pueden tener un impacto negativo en
los dispositivos eléctricos y electrénicos sensibles. Usualmente las razones pueden ser conmutacién
de cargas inductivas, condiciones de carga cambiantes o descargas eléctricas. En la figura ?7 inciso
b podemos observar como el algoritmo EMD de extraccién de caracteristicas, detecta de manera
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adecuada la presencia de picos eléctricos. En la misma figura inciso b) podemos observar y atn
con ruido detecta la presencia de este tipo de perturbaciones complejas.

En la figura 5.5 se muestra el mismo comportamiento, pero con muescas, otras perturbaciones
complejas de procesar. En la misma figura inciso b) podemos observar el mismo fenémeno

Finalmente se muestra la extraccién de caracteristicas de parpadeo o flickers eléctricos. En la
figura 5.6 se muestra en el inciso a) la perturbacién sin ruido y el inciso b) perturbacién con ruido.

5.2 Desarollo de Red neuronal Profunda.

Los conceptos de pardametros e hiper parametros dentro de los modelos de inteligencia artificial son
confundidos muy a menudo. El concepto de parametro se refiere a las variables que se estiman
durante el proceso de entrenamiento con los conjuntos de datos. Los parametros son la parte mas
importante en los modelos de inteligencia artificial como en redes neuronales los pesos sinapticos.
Por otro lado, los hiperparametros son los valores de las configuraciones utilizadas durante el proceso
de entrenamiento. Por lo que se tiene que utilizar valores genéricos, reglas genéricas, los valores que
han funcionado anteriormente en problemas similares o buscar la mejor opcién mediante prueba y
error. Siendo una buena opcién buscar los hiperparametros la validacion cruzada. En esta seccién
se muestran estos dos elementos descriptivos y la arquitectura de la red neuronal final la cual se
muestra en la figura 5.7.

Como podemos observar tenemos diferentes tipos de capas en las capas de entrada, en la capa
oculta y en la capa de salida cada una de ellas tiene un proposito en especifico en la tabla 5.1 se
muestra la descripcién y propdsito de cada una de estas capas.

En la tabla 5.2 se muestran hiperparametros utilizados para el desarrollo de la red neuronal
artificial de aprendizaje multiple.

En la figura 5.8 se muestran las curvas de entrenamiento del modelo para la tarea de clasificacién.
En la figura 5.9 se muestran las curvas de entrenamiento del modelo para la tarea de prediccion de
datos o analisis.

Por otro lado, al utilizarse la metodologia de validacion cruzada para el entrenamiento y la
validacion del modelo se obtuvo distintos valores de cuantificacién en cada uno de los folds o
iteraciones. En la figura 5.10 se muestran los resultados de la precision en cada una de las iteraciones
de validacién cruzada.

5.3 Desempeno en banco de pruebas.

En esta seccidon se muestra los resultados de las pruebas de desempeno con la microrred eléctrica,
primero se presenta el desempeno con red neuronal y después con un modelo de aprendizaje au-
tomatico esto para hacer un estudio comparativo.

5.3.1 Desempeno con red neuronal profunda

En la figura 5.11 se presenta la matriz de correlacion de la clasificacién de perturbacion eléctrica,
de los primeros 16 niveles de perturbaciones eléctricas. En la figura 37 nos muestra la matriz de
confusion de los demds niveles.
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Table 5.1: Descripcién de capas en red neuronal profunda.

Capas Descripcion

En estd capa se normalizan las activaciones de la capa para que tenga

una mediana cercana a cero los datos y una desviacion estandar

Capa Batch Normalization | cercana a uno. Esto ayuda a estabilizar y acelerar el entrenamiento al mitigar
los problemas asociados con el cambio de covariables internas (covariate shift)
y proporcionar una normalizacion de los gradientes durante el retroceso.

La capa convolucional o Conv es un componente principal en redes neuronales
Conv dentro del campo de aprendizaje profundo. Extrae caracteristicas
importantes de la senal.

La capa polling o capa de agrupacién tiene como funcién principal reducir

la dimensionalidad espacial de las feature maps (mapas de caracteristicas)
Pooling obtenidas después de las capas de convolucién. Esto ayuda a disminuir la carga
computacional y el nimero de pardmetros en la red, ademéas de proporcionar
cierta invariancia a la traslacion y escalado en las caracteristicas aprendidas.

La idea detras de esta capa es apagar de manera aleatoria un conjunto de

Dropout . , . o
p unidades bésicas o neuronas artificiales

Es el proceso de convertir los datos multidimensionales
Flatten (a menudo un tensor 3D) en un vector unidimensional, que luego se puede
utilizar como entrada para una capa completamente conectada.

La idea bésica detrds de la capa de agrupacion méxima es reducir
Max pool la dimensionalidad espacial de la representacién y, al mismo tiempo, retener
las caracteristicas mas importantes.

La capa de activacién softmax es utilizada cominmente en

la capa de salida de una red neuronal, especialmente en problemas de
SoftMax clasificacién multiclase. Softmax toma un vector de niimeros

reales como entrada y los normaliza en un vector de probabilidades,
donde la suma de todas las probabilidades es igual a 1.

El término ”fully connected layer” o ”capa completamente conectada”

Full connection para describir una capa donde cada neurona o unidad esté
conectada a todas las neuronas de la capa anterior

o1




Table 5.2: Hiperpardmetros en red neuronal profunda.

Hiperparametros

Descripcion

Configuracion

Tasa de aprendizaje

Determina cuanto ajustamos los pesos de las conexiones

entre las neuronas

en cada iteracién durante el entrenamiento.

Si la tasa de aprendizaje es

demasiado pequena, el modelo

puede tardar mucho tiempo en converger o puede

quedarse atascado en unminimo local. Si la tasa de aprendizaje es
demasiado grande, el modelo puede oscilar y no converger.

0.03

Numero de épocas

Una época o epoch se refiere a un ciclo completo

a través de todo el conjunto de datos de entrenamiento.
Una época se completa cuando el modelo

ha visto y se ha entrenado con cada muestra

en el conjunto de entrenamiento una vez.

150

Tamano del lote
(Batch Size)

Este parametro define el nimero de ejemplos
de entrenamiento que se utilizan

en una iteracién para actualizar

los pesos del modelo durante el proceso

de optimizacién.

Funcién de perdida

funcién de costo o funcién objetivo,

es una medida que cuantifica cudn bien el modelo de
aprendizaje automatico esta realizando

en términos de predicciones en comparacién

con los valores reales.

Categorical
Crossentropy

Optimizador

Ajustan los pesos de la red
durante el entrenamiento para minimizar
la funcién de pérdida.

adam
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Por otro lado en la figura 5.11 y 5.12 se muestran los resultados del analisis de la perturbacién

en voltaje por unidad. Esto también es una salida de la red neuronal, como podemos observar nota
de manera clara la presencia de perturbaciones en amplitud aunque exista un alto nivel de ruido
en la senal.
En la figura 5.14 se muestra el andlisis del factor de cresta, el cual es un factor para cuantificar el
impacto en frecuencia, el valor normal es de 1 si este baja o sube de este valor estamos en presencia
de una perturbacién en frecuencia grave la cual puede afectar los aparatos electricos y electronicos
de la arquitectura de la microrred.

5.3.2 Desempeno en tiempo real con aprendizaje automatico

Para poder realizar una comparativa del estudio se utilizé aprendizaje maquina, de manera mas
concreta maquina de soporte vectorial. Una Maquina de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en
inglés, Support Vector Machine) es un modelo de aprendizaje supervisado que se utiliza tanto para
clasificacién como para regresién. Su objetivo principal es encontrar el hiperplano que mejor divide
un conjunto de datos en clases o que mejor se ajusta a los datos en el caso de la regresion. Este
modelo se desarrollé e implementd para pruebas en el banco de datos para tener una comparativa
de metodologias, este modelo solo trabaja para clasificar perturbaciones eléctricas no hace un
analisis cuantitativo para evaluar el impacto de las perturbaciones en el sistema, es decir es una
metodologia tradicional. En la figura 41 se muestra la matriz de confusién para ver de manera
tangible la precision, el cual es del 85%.

5.4 Discusiones

La clasificacién de perturbaciones muiltiples mediante el uso de redes neuronales representa un
avance significativo en la comprensién y deteccién de eventos complejos en una amplia gama de
campos, desde la geofisica hasta la medicina. Esta tesis se sumerge en el emocionante mundo
de la clasificacién de perturbaciones multiples y ofrece una contribucién sustancial a la literatura
cientifica en este dominio. A lo largo de este trabajo de investigacion, se han aplicado técnicas de
aprendizaje profundo, especificamente redes neuronales, para abordar el desafio de identificar y car-
acterizar perturbaciones multiples en datos heterogéneos y ruidosos. En esta seccion se analizaran
en detalle los hallazgos mas significativos, las limitaciones del enfoque y las perspectivas para
investigaciones futuras en el emocionante campo de la clasificacién de perturbaciones multiples
utilizando redes neuronales. La extraccion de caracteristicas de senales es un proceso fundamental
en el andlisis de datos en una amplia gama de campos, desde el procesamiento de senales digitales
hasta el aprendizaje automatico y la visién por computadora. La eleccién de la estrategia de ex-
traccién de caracteristicas adecuada es un factor critico que puede tener un impacto significativo
en la calidad de los resultados de andlisis y las aplicaciones finales. En esta discusién, exploraremos
diversas estrategias de extraccion de caracteristicas de senales, examinando cémo cada enfoque
aborda de manera tnica los desafios y los objetivos de andlisis de senales. Desde el enfoque clasico
de la transformacién de Fourier hasta las técnicas mas avanzadas basadas en redes neuronales, ex-
isten numerosas formas de extraer informacién relevante de senales en términos de caracteristicas.
Cada estrategia tiene sus propias ventajas y limitaciones, y la eleccién adecuada dependera de la
naturaleza de los datos y los objetivos de andlisis. En esta discusion, exploraremos cémo estas
estrategias pueden ser aplicadas en una variedad de dominios, como el procesamiento de senales de
audio, imagenes médicas, datos geofisicos y mucho mas. Ademds, examinaremos la evolucién de
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las estrategias de extraccién de caracteristicas a lo largo del tiempo, teniendo en cuenta los avances
tecnoldgicos y la creciente disponibilidad de datos. También consideraremos céomo el aprendizaje
automdtico y las técnicas de inteligencia artificial han influido en la forma en que se abordan las
caracteristicas de las senales, permitiendo enfoques més automatizados y robustos. En tltima in-
stancia, esta discusion tiene como objetivo proporcionar una visién general de las estrategias de
extraccion de caracteristicas de senales, destacando sus aplicaciones, ventajas y desafios, con el
fin de ayudar a los investigadores y profesionales a tomar decisiones informadas al abordar sus
propios proyectos de andlisis de senales. En la tabla 5.3 se muestra una comparativa de las difer-
entes estrategias de extraccion de caracteristicas esto con el objetivo de mostrar un panorama mas
completo de las ventajas y desventajas para la extraccion de las seniales eléctricas.

Existe una alta diversidad en metodologias de extraccidon de caracteristicas, esto debido a que
extraccion de las caracteristicas de las senales es un tema mateméticamente con un alto nivel de
generacion de conocimiento, la diversidad de senales y aplicaciones en campos como la ingenieria,
la electrénica, la medicina, la geofisica, entre otros. Para la clasificacién y andlisis de las per-
turbaciones eléctricas multiples el trabajo de identificar caracteristicas es relevante sobre todo en
perturbaciones ultrarrapidas y con niveles de ruido significativos como 20 dB o 30 dB. Debido a
que puede afectar en las tareas de clasificar y analizar las perturbaciones eléctricas. Esto lo ob-
servamos en los resultados de las pruebas mismas que se discutiran mas adelante. En la seccién 5
podemos observar como el algoritmo de descomposicién de modo empirica al adaptarse a senales
no estacionarios se adapta y detecta perturbaciones ultrarrapidas como lo son las espigas eléctricas.
Ademds, como podemos observar en la misma seccién las perturbaciones multiples, conforme au-
menta el nivel o el niimero de perturbaciones y el ruido en la senal, el algoritmo extrae y detecta
las perturbaciones eléctricas bajo este nivel de dificultad.
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Table 5.3: Tabla comparativa de metodologias de extraccién de caracteristicas de senales.

Metodologia

Ventaja

Desventaja

Transformada de
fourier (FT)

Muestra el espectro en
frecuencia de la perturbacion eléctrica.

Limitaciones en la deteccién
y analisis de senales con
frecuencias que varian en el
tiempo.

Transformada de
Fourier de tiempo
corto (STFT)

Capaz de rastrear adecuadamente
las senales dindmicas debido a las
limitaciones en su ancho de ventana
de tiempo fijo.

La incapacidad para detectar y
analizar bajas frecuencias y la
resolucién temporal incorrecta
de eventos de alta frecuencia.

Transforma de
Wavelet (WT)

Computacionalmente hablando es mas
rapida en comparacion a FT.

Ademds, proporciona un mejor ajuste
a los datos con menos

coeficientes.

Es sensible al ruido y
esto pudiera afectar el analisis
de la senal

Filtro Kalman

Buena estimacion de la relacién
de cambio de frecuencia, amplitud
y armonicos. Alta relacién senal/ruido.

Diverge en algunas condiciones
iniciales mal elegidas.

La inestabilidad puede resultar
en una estimacion falsa

del componente fundamental

y armonico. Descomposicién en
los dominios de tiempo y
frecuencia no presente.

Bueno para el control orientado

Transformada al campo (FOC) de motores. No ant Fasi
Park Conversién de cantidades de © aplo para mOonotasico
CA trifdsicas a dos cantidades de CC.
HOSA Robustez al ruido, detecta Resolucién limitada
transitorios de manera efectiva Dificil de analizar
Robustez al ruido, detecta Este método da una estimacién
PA o . incorrecta en caso de que
transitorios de manera efectiva ..
el modelo no coincida.
Bueno para el control orientado
Transformada al campo (FOC) de motores. No apto para
TT Conversién de cantidades de sistemas monofasico
CA trifdsicas a dos cantidades de CC
Uso limitado a altas frecuencias,
GT Alta relacion senal/ruido la complejidad computacional

y buena resolucién tiempo-frecuencia

esta directamente asociada con
la frecuencia de muestreo

HHT (Hilbert and
Hilbert-Huang Transform,
por sus siglas en inglés)

Extrae con éxito las caracteristicas
de la senal distorsionada. La evaluacién

de la fase y la magnitud es bastante facil.

Alto consumo computacional
por extraccion de caracteristicas
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Table 5.4: Tabla comparativa de metodologias de extraccién de caracteristicas de senales.

Metodologia

Ventaja

Desventaja

EMD

Una de las mayores ventajas
del algoritmo EMD es su
capacidad para adaptarse

y descomponer senales no
estacionarias

en Modos Intrinsecos (IMF's)
que representan componentes
locales de frecuencia y
amplitud. Esto lo hace
especialmente 1til en situaciones
donde las propiedades

de la senal pueden

cambiar con el tiempo

Alto consumo computacional
por extraccién de caracteristicas
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CHAPTER 6

Conclusion

Dentro de estd investigacion hay alegatos finales para resaltar como lo son:

Las perturbaciones eléctricas tienen una naturaleza aleatoria en tiempo y duracién, haciendo
que sus estudio y analisis tenga un grado de complejidad elevado. Debido a esto ciertas
metodologias basadas en probabilidad pudieran no funcionar de manera adecuada al ser
aplicadas en ambientes reales. En otras palabras debido a la naturaleza intrinseca de las
perturbaciones eléctricas metodologias basadas en aprendizaje automéatico no siempre son
adecuados en todos los escenarios de los esquemas de generacion de energia.

Extraer las caracteristicas de una senal es una fase primaria para la correcta clasificacion
de las perturbaciones eléctricas. Solo analizar y procesar las caracteristicas que definen las
propiedades de una perturbacion reduce consumo computacional y aumenta porcentaje de
precision.

El consumo computacional en este tipo de sistemas colaborativos es importante para poder
trabajar en tiempo real sobretodo por la naturaleza del problema.

Clasificar aveces no contiene la informacién necesaria para tomar acciones o para cuantificar en
este caso perturbaciones eléctricas. Es necesario analizar y calcular en las metricas primarias
de las senales eléctricas para tener informacién significativa y cuantificar la calidad de la onda.

Apartir de la cuantificién de las perturbaciones eléctricas se tiene un optimizacién importante
en cuando a control en sistemas de generacion eléctrica.

Ademsds integramos ciencia de datos para los diferentes reportes de energia de calidad electri-
cas, monofésico o trifasico. De esta manera visualmente podemos observar el comportamiento
y la calidad de energia eléctrica.

En esta investigacién se inicia y marca una linea de investigacion de la aplicacién de la inteligen-
cia artificial en esquemas de generacion de energia eléctrica. Como pudimos mostrar las areas de
investigacién y desarrollo de inteligencia artificial en las microrredes eléctricas son diversas y las
metodologias ain mas. El rol de la inteligencia artificial se enfrenta a diferentes retos, oportu-
nidades, retos y debilidades sobretodo por la evolucién técnologica y las necesidades de calidad de
energia electrica. Apartir de esta investigacion se deja claramente un camino trazado para iniciar
en los demas ambitos los estudios de las microrredes eléctricas inteligentes con inteligencia artificial.
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APPENDIX A

Modelos matematicos de multiples
perturbaciones eléctricas

Perturbacion Eléctrica

Identificador

Modelo Matematico

Parametros

Frecuencia = 60Hertz

Senal Normal 1 v(t) = 180 sin(wt — ¢) Amplitude = 180V
w = 27 * 60%
v(t) = 180(1 — a(u(t — 1)
A< a<0.
Sag 2 -u(t-t2))) sin(wt — ¢) 0lza=09
v(t) = 180(1 + B(u(t — t1)—
< p<
Swell 3 1(t-ta))) sin(wt — 6) 0.1<5<0.9
L v(t) = 180(1 + p(u(t —t1)—
9<p<
Interrupcién 4 u(t-t))) sin(wi — ¢) 09<p<1
v(t) = 180 [sm(wt —¢)—
Spikes, impulsos transitorios 5 (e‘750t ta) _ o—344(t— ta)) 0.222 < < 1.11
(u(t-ta) — u(t —ts))
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Perturbacion Eléctrica

Identificador

Modelo Matematico

Parametros

v(t) = 180 [sin(wt — ¢)+

300 < £, < 900

Transitorios oscilatorios 6 Be~ 1 sin(wy (t —t7) — 0) 8 ms< 7 < 40 ms
(u(t-t7I) —u(t —tr)) 0.1<5<09
Arménicos . v(t) = 180 [sin(wt — ¢)+ 0.05 < a5 <0.15
S g sin(nwt + 6,,) 0.05 < a7 < 0.15
- ‘ o(t) = 180(1 — a(u(t —t1) —u(t —t2))) | 0.05 < as < 0.15
armonicos con sag {sin(wt —¢)+ 22:3 ay, sin(nwt + 0,,) 0.05 < a7 <0.15
» o(t) = 180(1 + Slu(t = t1)= 0.05 < a5 < 0.15
arménicos con swell 9 u(t-t2))) [sin(wt — ¢)+
5 . 0.05 < a7 <0.15
> nes3 O sin(nwt + 6,,)
. v(t) = 180(1 + Asin(wyt)) 0.05<A<0.1
Flicker 10 sin(wt — ¢) 8< f<25
. 0.056<A<0.1
Flicker con sag 11 ((J(t_—lio)(l—zasint(u%?s?n(wt — ) 8 f<25
! 2 01<a<09
0.0 <A<0.1
Flicker con swell 12 ((12 (t—_1§0)(1_—;();sint(u;§§)sm (Wi — &) 8 f<25
! 2 0.1<a<0.9
v(t) = 180][sin(wt — ¢)
<a<
. (a0 e 1) L= as 0%
Sag con transitorios 13 300 < f, <900
oscilatorios (=t 8 ms <7 <40 ms
+8e=F) sin(wn (t — tr) — 0) 0.1<B<009
(u(t-trr) —u(t —tr))
v(t) = 180[sin(wt — ¢)S
i) e D= s 000
Swell con transitorios 14 (=t 300 < f, <900
oscilatorios —i._ﬂ € " 8 ms < 7 < 40 ms
(u(t—t[I) — u(t — t[))
v(t) = 180 [sin(wt + 01)+
Sag con armdnicos 15 (~a(u(t —t1) — u(t — t2))) 0.1 <a<0.9a3
Zi::«; oy, sin(nwt + 0,,)
v(t) = 180 [sin(wt + 01)+ 0.1 < B <0.9as
Swell con arménicos 16 Blu(t —t1) — u(t — t2))) 0.05 < a5 <0.15
Ei:g ay, sin(nwt + 0,,) 0.05 < a7 <0.15
v(t) = 180(1 + Asin(wyt)) 0.1 < a < 0.9a3
[sin(wt — )+ an 0.05 < as < 0.15
Notch o muescas 17 sin(nwt+ 0.05 < a7 <0.15
0,) 0.05< A <0.1
(L-a(u(t — t1) — u(t — t2))) 8§<f<25
f ] v(t) = 180 [sin(wt — ¢)—
armoénicos con sag con 18 c=1.2.4.6

flicker

sin(wt — @) Y075 k(ult = (te + s n))
) (t-(ta + s - 1))
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Perturbacion Eléctrica Identificador | Modelo Matematico Parametros
< p< ,
o(t) = 180(1 + Asin(w;t)) 0.1< <0903
. . 0.05 < a5 <0.15
armonicos con swell con [sin(wt — @)+
. 19 5 i 0.05 < a7 <0.15
flicker > pes O sin(nwt 4 6,) 0.05 < \ < 0.1
8-t —ut - 1) | o
. 0.1 <a<0.9
v(t)=180(sin(wt + 6;) 305 > Z T f‘;
S i 14+ Asin(wst) (—a(u(t — t1)— S =T =
ag con armonicos +(1+ (wet)(—a(u( 1)
. 20 5 0.05 < a7y <0.15
con flicker u(t-to)) >, 0.05 < \ < 0.1
sin(n”wt + 6,,)) 8‘< f_< 95 ’
. 0.1 < B <0.9a:
v(t)=180(sin(wt + 61) 0 05—<5Q— < 001135
Swell con arménicos +(1+Asin(wyt) SE =08 =
. 21 0.05 < a7 <£0.15
con flicker (B(u(t —t1) — u(t — t2)) 0.05 < ) < 0.1
5 . " . -~ -~ .
> oo ar sin(nwt + 0,,1)) $< f<2
v(t)=180]sin(wt + ;) 01<a<00
+(-a(u(t —t1) — u(t — tq)) - S a0
. Zi” a 0.05 < a5 <0.15
Sag con a'rmc')mcos ' ‘ 99 sin(n"wt + O 0.05 < a7y <0.15
con transitorios oscilatorios (= 300 < f, <900
—‘__/Be " 8 ms< 7 < 40 ms
—9)(u(t — t[[) — U(t — t])
v(t) = 180[sin(wt + 61)+ 01<a<009
(Bu(t —t1) — u(t —t2)) = A =TS
5 o 0.05 < a5 <0.15
[ S oo g sin(n”wt + O,,)
Swell con armonicos 93 0.05 < a7y <0.15
con transitorios oscilatorios (e 300 < fr, <900
—‘__56 " 8 ms< 7 < 40 ms
(u(t—t[I) — u(t — t[) -
v(t) = 180[1— 0.1 <a<0.9as
a(u(t —t1) —u(t —t2)) S0, ar | 0.05 < as < 0.15
armonicos con sag 94 sin(n”wt + Onr) 0.05 < a7y <0.15
con transitorios oscilatorios + ﬁe—(t_:l ) 300 < £, <900
sin(wy, (t — t7) — 0) 8 ms< 7 < 40 ms
(u(t-t7I) —u(t —ty) 0.1<5<09
v(t) = 180|1 4+ B(u(t — ¢
(t) [5 Blu(t —t1) 0.1 < 8 < 090
—u(t—tQ)) Zn// an//
. " 0.05 < a5 <0.15
- sin(n”'wt + 0,)
armoénicos con swell con 95 N 0.05 < a7 <0.15
oscilatorios transitorios fe (L=t 300 < f, <900
e T

sin(wy, (t —tr) — 0)
(u(t—tII) — u(t — t[)

8 ms <7 <40 ms
0.1<5<0.9
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Perturbacién Eléctrica Identificador | Modelo Matematico Parametros
v(t)=180[1-a(u(t — t1)—
1< 8<0.
u(t-t2)) 323 0.1 < < 0.9
S 0.05 < a5 <0.15
- . sin(n”wt + ,,)
armonicos con sag con flicker 2% (it 0.05 < a7 <0.15
con oscilatorios transitorios 4_78 € " 300 < f, <900
sin(wn (t —t7) —0) 8 ms <7 < 40 ms
sin(wyt)) T
0.05 <ag3 <0.15
v(t)=180[1+8(u(t — t1) —u(t —12)) | 0.05 < a5 < 0.15
S0 0.05 < a7 < 0.15
L. 1 fick sin(n”wt + 6,,) 0.1 < B <0.9\
armom?os cqn swe c‘on : icker o7 +56_(t:—t1) 0.05 < A < 0.1
con oscilatorios transitorios :
sin(wp, (t — t7) — 0) 8 < f <250
(u(t-trr) — w(t —t7)1 + A 300 < fr, <900
sin(wyt)) 8 ms< 7 < 40 ms
0.1<B8<09
v(t)=180[sin(wt + 01)+ Olsas 2.9043
a(u(t o tl) o u(t o t2)) 0.05 < a3 > 0.15
S5 0.05 < a5 < 0.15
L . =" 0.05 < a7y <0.15
armonicos con swell con flicker sin(n"wt + 6,,)
. . . 28 t—tg 0.05<A<0.1
con oscilatorios transitorios +Be~ (") 8 < f < 250
sin(w(t —tr) — 0) 30_0 <t < 900
<fn<
(u(t-trr) —u(t —tr)l+ 8 ms< 7 <40 ms
Asin(wyt)) 0.1<B<0.9
v(t)=180] sin(wt + 6;) 882 i @3 i 8}?
+(Bu(t —t1) — u(t —t3)) VoS 5 = U
5 . " 0.05 < a7 <0.15
L . > o g sin(n”wt 4 0,,1)
armonicos con swell con flicker 99 ot 0.05<A<0.1
con oscilatorios transitorios +he” 8 < f <250

sin(wy, (t —t7) — 0)
(u(t—t[[) — u(t — t[)1+
Asin(ws))

300 < f, <900
8 ms <7 <40 ms
0.1<5<09

76




APPENDIX B

Acreditacion Inglés

Figure B.1: Acreditacion de inglés
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APPENDIX C

Primer Articulo Publicado

REBR rechnologies

an Open Access Journal by MOPI

CERTIFICATE OF PUBLICATION

Certificate of publication for the article titled:
A Novel Methodology for Classifying Electrical Disturbances Using Deep Neural Networks

Authored by;
Alma E. Guerrero-Sanchez; Edgar A, Rivas-Araiza; Mariano Gardufio-Aparicio; Saul Tovar-Arriaga; Juvenal
Rodriguez-Resendiz; Manuel Toledano-Ayala
Published in:
Technologies 2023, Volume 11, Issue 4, 82

e
_zu—u Acmbomic Opan Access ubiahing
45

Basel, June 2023

Figure C.1: Primer articulo Publicado
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APPENDIX D

Registro de software

CERTIFICADO

Registro Publico del Derecho de Autor

Para los efectos de los articulos 13, 162, 163 fraccion |, 164 fraccion |, y demés relativos de la Ley Federal del
Derecho de Autor, se hace constar que la OBRA cuyas especificaciones aparecen a continuacion, ha quedado
inscrita en el Registro Publico del Derecho de Autor, con los siguientes datos:

AUTORES: GARDUNO APARICIO MARIANO
GONZALEZ CORDOBA JOSE LUIS
GORDILLO GARCIA PORFIRIO ENRIQUE
GUERRERO SANCHEZ ALMA ELIZA

RIVAS ARAIZA EDGAR ALEJANDRO
SAYEG ZAVALA JORGE ROMEO

TITULO: SAC: SIMULAGION ¥ ANALISIS DE CONVERTIDORES DC-DC PARA SISTEMAS DE
GENERADORES DISTRIBUIDOS DE ENERGIAS RENOVABLES

RAMA: PROGRAMAS DE COMPUTACION

Figure D.1: Registro de software.
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APPENDIX E

Segudo Articulo Publicado

Home | Archives | Vol 54 No.2(2024): Latin American Applied Research [ Control and Information Processing

Artificial Intelligence Applied for Smart Electric Microgrids: A
Literature Review

Alma Eliza Guerrero Sanchez & pdf(EUR 35) || & ftml{EUR 35)

Master Dag
Edgar Alejandro Rivas Araiza

Published
Mariano Gardufio Aparicio -
2024-03-11
José Luis Gonzalez-Cdrdoba

Juvenal Rodriguez Reséndiz

Yol, 54 No, 2 (2024); Latin American
DOI: htips://dol.org/10.52292/jlaar 7024.1552 Applied Research

Section

Keywords: Artificial intelligence, Energy production schemes, Electrical Control and [nformation Processing

Micragrid, smart grid, smart control

License

Abstract )
Copyright (c} 2024 Latin American Applied

Figure E.1: Segundo articulo Publicado.
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