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DETECCION Y ANALISIS ARMONICO EN
SENALES ELECTRICAS USANDO SENSADO
COMPRIMIDO PARA EVALUACION DE LA

CALIDAD DE ENERGIA.

Resumen

La medicién y el analisis de armodnic
son partes clave de la evaluacion de
calidad de la energiasin embargo,el
medir arménicodajo la arquitectura d
medicién distribuida a gran escala

enfrenta al problema de obter
medicionesfuera de secuencia que tr
latencia en la comunicacién y la fusion
datos Por esta razqren este articulo s
propone como solucion a los problen
de medicion y mejora de la resolucion
las seflales armonicas el sensi
comprimido (SC) comoécnicapara la
recuperaciéon y estimacion dsefales,
técnicaque permite disminuir la longitud
de muegeo arménicoy complejidad del
procedimiento de datosn comparacior
con otras ¢orias Para esto, se utiliza
algoritmos de restauracion coreb least
squaes (LQ), Basic Pursuit (BP)
Ortogonal Matching Pursuit (OMP
realizandose experimentes tres sefiale
con diferente grado de distorsi
armonica total (THD)obteniendo comc
resultados el error de reconstruccion
cada algoritmo para encontrar le
poreentaje minimo de compresion ¢
recuperaciéon de efiales Bnoénicas
Finalmente  los  resutados del
experimento muestran la precisién

deteccion yque la respuesta del sisten
se puede mejorar sin la necesidad
aumentar los puntos de muestr
mostrando la variacién del error «
funcién del porcentaje de compresion.

Palabras  Clave Algoritmos de
Reconstruccion, DiccionarjoDistorsion
Armonica total, Medicion, Sensadc
Comprimido,Sefales Dispersas.

Abstract

The measurement and analysis
harmonics are key parts of the evaluat
of the quality of the energy;olwever,
measuring the harmonics under the lar
scale distributed measureme
architecture faces the problem
obtaining measurements outside
sequence that brings latency ir
communication and data fusion. For tl
reason, this article proposes ascdution
to the problems of measurement &
improvement of the resolution ¢
harmonic signals, the compressed sen:
(SC) as a technique for the recovery ¢
estimation of signals, a technique tt
reduces the length of harmonic sampli
and complexity ofthe data procedur
compared to other theories. For this,
use restoration algorithms such lasst
squars (LQ), Basic Pursuit (BP)
Orthogonal Matching Pursuit (OMP),
performing experiments on three sign
with different degree of total harmon
distation (THD), obtaining as results tt
error of reconstruction in each algorith
to find the minimum percentage
compression in the recovery of harmoi
signals. Finally, the results of tt
experiment show the accuracy of t
detection and the system resge can be
improved without the need to increase
sampling points, showing the variation
the error as a function of the percentze
of compression.

Keywords Reconstruction Algorithms
Dictionary, Total Harmonic Disttion,
Measurement, Compres$ Sensing,
Dispersal Signals.



1. Introduccion

La medicion y el analisis de armonicos
son partes clave de la evaluacién de la
calidad de la energidl], [2]. Las
razones para que se produzcan
armonicos son varias, entre las mas
frecuentes estafas originadas por los
equipos electronicos que consumen
energia eléctrica de una forma no lineal
es decir, de una forma no continua en el
tiempo; también esta laariacion de los
pardmetros de un circuito e
impedancias, y la conexion vy
desconexion de equipogl]. Los
armonicos en la demanda introducen
fluctuaciones, caida de tension,
desequilibrios en la red conduciendo a
posibles dafios y fallos de enerdBii

[5]. Por esto, actualmentd analisis de
armoénicos es de gran importancia
siendo que las componentes de
frecuencia de una interferencia estan
dadagpor componentefindamentales y
sus componentes armonicas.

El andlisis arménico rapido y en linea es
una funcién importante en las redes
residenciales inteligentes y enfrenta
nuevos retos en las arquitecturas de
medicion distribuida[l], [6]; siendo
esta una forma de medicién que recoge
la informacion de los concentradores
gque estan en suterritorio paa
procesarlos y almacenarlo® thl forma
gue el centro deperacionesequiere
sb6lo una fraccion de informacién
recopilada[7]. Esta forma de seleccion
de datos ahorra una cantidad
significativade espacio en el ancho de
banda, eliminando la posibilidad de
atascamiento de informacionn eel
centro de operaciondgg]. No obstante

la medicibn de armoénicos bajo la
arquitectura de medicion distribuida a
gran escala se eefita al problema de
medicion fuera de secuencia que trae
latencia en la comunicacion y la fusion
de datos [1], [8], [9]. Las redes
eléctricagpara la deteccion distribuida
gran escala transporntalatos eléctricos
de una manera dinamica y de multiples

saltos, el tiempo de latencia aes Idatos

de medicion es complejg en ciertas
ocasionesla informacion puede estar
incompleta por lo queara realizar su
analisis se requieren datos armonicos en
la misma seccion temporal; los datos
incompletos o fuera de secuencia
reduciran la precision de la supervision
armonica y la evaluacion de la calidad
de la energi§l0]i [13].

Dentro de la tendencia de la red
inteligente, la medicion distribuida ha
ganado popularidad entre la red de
energia residencial a gran escala.
Supervisar y evaluar la calidad de la
energia en el tiempo es el método para
garantizar energia gera y confiable
para el lado de la demanda, y la
medicion y el analisis de armoénicos son
necesarioxomo se explica en [1En
[2], se explica k proceso de
descomposicion para la extraccion de
componentes de armonicos a partir de
datos de calidad de poEa
comprimidos bajo el marco de la teoria
de muestra de Shannorken [3] de
acuerdo con la demanda de deteccion
armonica,se propone un nuevo método
que utiliza la teoria de la sensado
comprimido (SC) para obtener una
mayor precision de detecci@monica
s6lo aumemando la frecuencia de
muestreo.

Por otro lado, varias han sido las
técnicas propuestas para elabsis de
armonicos comaarquitecturas de filtros
ya sean adaptativas no,a traves de la
transformada rapida deo#rier (FFT)
como se exponen erf9], [14]. Otra
técnica propuestaen [15] es la de un
método capaz de estimar y extraer
armonicos de una manera adaptativa
usando una referencia armonica
definida comprobando los resultados
mediante FFT. En el caso del sensado
comprimido  relacionado a los
armonicoq16] da un enfoque distintal

de ete trabajp pues expone la



utilizacion de SC aplicado a las las sefales formadas por componentes
mediciones de sincrofasores utilizando arménicas son dispersas en series de
un modelo de multifrecuenciaSC Fourier y otras se pueden representar
Taylor-Fourier (TF) (CSTFM) con el mediante transformadaswavelets con
objetivo de explotar en un método estructuas dispersagl2], [20], [22],
conjunto, las propiedades de SC y de la [23].
transformada F para identificar los
componentes mas relevantes de la sefial,Dentro del procesamiento de sefiales
incluso en condiciones dinamiddy]. estanlas técnicas de restauracigue
intentan mejorar la calidad de la sefial a
El objetivo de cada uno de los partir de una versibn degradada o
diferentes métodos de analisis de contaminada de la misma4]i[25].Un
armonicos indistintamente de la inconveniente cotta reconstruccion de
aplicacién que se le da al proceso, es el sefiales radica en que para no perder la
de analizar las componentes de una informacion en el proceso de
sefial, aqui radica la importda de que restauraciérde la sefial a partir de las
esta estécompleta; puesto que da muestras, la sefial esta limitada en
sefial para andlisis estuviese banday tasa de muestreo superior a
fragmentada el andlisis armonico seria doble de su anchade banddteorema de
insuficiente; es por esto quie acuerdo  Shannon/Nyquist), muchas vecesta
a lo expuesto brevemente, donde se llega a ser tan alta que se obtienen
explica la importancia de la medicion demasiadas muestras s necesario
para elanalisis armoénicy que estase comprimir la sefd23].
puede hacera través demedcion
distribuida que requiere O una Una solucion al teorema de Nyquist es
fraccion de informacion recopiladan el sensado comprimidgSC) el cual
el presente articulo se aplica la teoria indicaque,si hay una sefial dispersa, la
del sensado comprimido (SC) para la sefial original puede ser reconstruida a
reconstruccion de sefiales armonicas partir de un muestreo utilizando una
disminuyendola longitud de muestreo pequefia porcion de los coeficientes de
armonico y complejidad del la transformada de FourieLa Teoria
procesamientale datoeen comparacion del SC ha sido desarrollada
con otras teorias. recientemente como arntécnica en el
campo de muestreo/reconstruccion de
Con el avance de las técnicas para sefiales, esta utiliza algoritmos que
procesamiento digital de sefales, en la permiten reconstruir una sefial dispersa
actualidad es posible procesar de a partir de un conjunto de medidas
manera eficiente los datos. En el aleatorias (proyecciones aleatorjas®
analisis de armonicos, las técnicas de decir, permite representar sefiales
procesamientdaligital permiten eliminar ~ mediante un namero reducido datos
las componentes del espectro, tanto en siendo capaz deesconstruir la sefial con
su frecuencia fundamental como en sus escasa pé&dida de informacion. No
armonicas [16], [18]i[21]. Muchas obstante se debetener en cuenta que
sefales tienen representaciones siempre es necesario conocer algo de
dispersas en cierto espacio. Una sefal informacion de la sefial para poder
perteneciente a un espacio vectorial realizar su representacion dispef@h
tiene una representacion dispersa si esta[10], [26]i [30].
puede ser expresada como una
combinacion lineal de pocos vectores de A diferencia del muestreo
una base de dicho espacio. Por ejemplo, Shannon/Nyquist que describe



Figura 1. Representaciomatricial del sensado comprimido
completamente una sefal explotando su Ya sea en le analisis de sefales

limitacion del ancho banda como se
pueck ver en23], la idea principal de la

deteccién comprimida es la de recuperar
lo ma&s exacto posible una sefial
dispersa, utilizando sélo unas pocas
mediciones lineales mediante

optimizaciénconvexd21], [22].

La eficacia @&l Sensado Comprimido
(SC) depende del diccionario a utilizar
mas no depende del ancho de banda
(cantidad total de atos divididapor el
tiempo de lecturadel sistema)de la
sefalbajo analisis sino de la cantidad

de informacién de la misma. En ese
sentido el SC permite representar
sefialesmedianteun numero reducido

de medidas, y a su vez, ofrece
herramientacapacede reconstruir las
sefales originales con muy poca pérdida
de informacionen relacion a la sefal
original. De esta manerael SC
simplifica el procesode adquisicion de
datos y dado que muchas sefales del

mundo real pueden aproximarse
adecuadamente a partir de sefales
dispersas, SC contribuye

significativamente al mejoramiento en

cuanto a la forma en la que actualmente
se realiza eprocesamiento de sefales,

reduciendo asi el costo computacional
[22], [31], [32]

armonicas, enel procesamiento de
cualquier sefial o imagen se han
estudiado un amplio conjunto de
procedimi@tos, tanto lineales como no
lineales para realizar restauraciones
sobre sefales perturbadas basados en la
teoria de Sensado Comprimid&C
[33].

El proceso de compresion del 8@iza
tres pasas adquisicion de datos,
codificacion ymuestreoron elobjetivo

de obtener directamentelos datos
muestreados durante una medicién para
reducir los requerimientos en la
adquisicibon de datos y la carga
computacional para codificar laefial
[19], [34].

Entre las principales caracteristicas del
SC tenemos:

9 Intenta unificar el proceso de
muestreo y de compresion en una
Unica tarea
Recupera una sefal a partir de un
conjunto de proyecciones
aleatorias con alta probabilidad
Usa algoritmos de reconstruccion
no lineal.

Otro aspecto important@ tomar en
cuenta es quepara obtener una
representacion comprimida de la sefal
se calculan los coeficientes ena base
seleccionada sean estas
representaciones vectoriales bajo la

l



transformada de Fourier o transformada
Wavelet

En la figura 1 se ilustra la

indeterminaciones en el planteamiento
matricial;, es por eso que el SC
soluciona los sistemas de ecuaciones

representacion esquematica de la teoria mediante la norma de minimizacidb,

del sensado comprimido. Para describir
la imagen primero debemos conocer
gue una sefal se define como un
conjunto de muestreo de datos que
puede representarse por una
combinacion linealde coeficientes en
vectores 0 una base vectoridocos
coeficientes concentran la mayor
cantidad de energia o en su defetdo
informacion mas representativa de la
sefial original, mientras que una gran
parte de los coeficientes que contienen
la informacbn menos representativa son
despreciablesen magnitud pues se
hacen ceroA la combinacion entre los
coeficientes mas representativos y los
menos representativos se le conoce
como vector de dispersién o vector de
representacion dispersa, cuya notacion
en k teoria del SGiene dada por (x)

Para reconstruir una seflial se necesita

ademas del vector de representacion
di spersa wuna
corocida como matriz de mediciones,
esta matriz, proyectan un espacio-n
dimensionalal diccionario gue es

estanormase explica comayor detalle

en la seccion Il

Son varios los algdmos existentes
para la recuperacion de sefiales, cada
uno de los algoritmos puede utilizar
distintos métodos, sin embargo, a
manera general para este trabajo
mencionaremos dos técnicas en las que
basan los algoritmos utilizados
basqueda codiciosa y red@jon
convexa

BlUsqueda codiciosa: se basa en
aproximaciones sucesivasde los
coeficientes de la sefiphradepurarde
forma iterativa una solucién dispersa
mediante identificacion de uno o méas
componentes que producen una
aproximacion de la sefial hasta alcanzar
un criterio de convergenciRl], [24],
[37].

Relajacion convexaes otro enfoque

mat r i unddmerdaé dé U apeoxmbacid® n

dispersa, que reemplaza la funcién
combinatoria/b por un problema de
optimizacibn convexa mediante la

una representacion en base ortogonal de norma/b [21], [24], [37]

la sefial original; la formacion de la
matriz base es de vital importancia pues
influye de manera directa en la
reconstrucciéon de la sefial origifa0],
[23], [35], [36]

Al resolver el sistema de ecuaciones
ilustrado en la figurdl se obtiene una
sefial conocida como vector de
observacion porque es una
aproximacion a la sefial original y como
cualquier aproximaciéon tiene una
margen de mor, su notacion esy) y
también es conocido como vector de
medicioneg23].

El sistema de ecuaciones ilustrado en la
figura 1 a simp? vistase percibe como
un problemaque puede ser resuelton
algebra lineal convencionapero en
realidadno es tan simple, pues presenta

En el presente trabaja través de SC se
realiza la reconstruccion dees sefales
armonicas distintad.a primeraes una
sefial construida mediante el programa
computacional matlab, la segiasefial
provienedela medicion THD de voltaje
de untransformadodedistribuciony la
terceraprocedente dda medicién de
corriente demismo transformado(los
detalles de la mediandse explican en la
seccion 1l). Ademas de |la
reconstruccion se realiza amalisis del
distinto comportamiento de los
algoritmosen larestauraciorpara cada
tipo de sefial; aqui, eproblema radica
en que al sefales que contiene
armonicos, para realizar el analisis de
los mismoda reconstruccion de la sefial
presentauna mayor complejidad en el

10



sentido de que la aproximacion de la
sefial reconstruida debe sgutima de
tal manera que los armonicos estén
presentes dentro la sefiglara su
posterior analis; es decir que el
andlisis amonico de la sefal obtenida a
traves de SC debe ser lo mas
aproximado al analisis de la sefal
original. Rara esto se estudiaran
diferentes métodos conocidos para la
reconstruccion  precisa cam el
orthogonal matching pursitbasit pursit
y Least Squares;posteriormente se

fundamental se suman a la onda y la
distors onan generando
arm-nicao.

Matematicamente la técnica utilizada
para determinar el contenido armodnico
de una onda se llama andlisis de
Fourier, en honor del matematico del
mismo nombre queinvestigd este
fendmend38], [39].

Por tato, para realizar el andlisis de
armonicos, se calcula las magnitudes de
la fase fundamental y las armonicas de
alto orden de las formas de onda

compara cada uno de los errores de periddica, la serie resultante es la serie
reconstrucciéon de estos métodos para de fourier y establece una relacidon entre
dar el rango en porcentaje de la muestra una funcion en el dominidel tiempo y

minima que se debe conocer para
aplicar el SC en sefales armonicas.

En aelante este articulo se organiza de
la siguiente manera. En la seccién Il se
describe el proceso para la

una funcion en el dominio de la

frecuencia [11].

En los sistemas eléctricos lo ideal es
gue las formas de onda de voltaje y
corriente sean sinusoides perfectam

reconstruccion de sefales a través de embargo, debido & continuo uso de

SC, bajo los tres diferentes algoritmos
gue se estudian en el presente
documento. En la seccion lll se plantea
la formulacion del problema. En la
seccion IV se realiza la reconstruccion
de sefales armoénicas analizando el
comportamiento en laestauraciénde
cada una. Finalmente, en la seccion V
se presentan las conclusiones del
presente trabajo.

2. Sefiales armoénicas y su

efecto en la calidad de energia
Los sistemas  eléctricos tienen
actualmente un gran numero de
componentedlamados no lineales, que
se generan a partiredformas de onda
sinusoidalezon la frecuencia de la red,
las ondas de frecuencias diéertes
causan el fendmeno conocido como
armonicos.Un arménico estd formado
por una componente fundamental de
frecuencia, ma&s una serie de
componentes superpuestas de
frecuencias, multiplos de la
fundamental [8]-[10]. Es decir, las
componentes multiplo de al

cargas eléctricas no lineales 'y
dispositvos electrénicos;estas formas
de onda a menudo se deforman.
Equipos tales como ordenadores,
iluminacién electréita, cargadores de
baterias, sistemas de alimentacion
ininterrumpida, convertidores  de
potencia de corriente alterna a continua
(AC-DC) entre otros, son generadores
de corrientes armoénicas, que en
combinacion con impedancias de
fuente, producen distorsion de voltajes
de la linea[40], [41]. Otros factors
como la inclusion masiva de
automoviles eléctricos también tienen
un efecto sobre la calidad de la energia
en la red eléctrica, ya que &sse ve
afectada por el tipo de cargador
utilizado en los vehiculos eléctricos,
puesto  que existen diferentes
topologias de carga, controlada no
controlada que aunque tengan un
mismo fin, sus resultados pueden no ser
los mejores produciendo fendmenos
electromagnéticos tales como
armonicosconsideradosndicadores de
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calidad de energia en la red eléctrica
[42].

La presencia de armonicoprovoca
interferencias en las sefales
sobretensiones en los sistemas de
potencia, aumento de la temperatura
dieléctrica de los bancos de
condensadores; por consecuente
disminucion de su vida util, dafio total o
parcial de los bancos de condensadores,
distorsion de la forma de onda (calidad),
guemado de fusibles,deterioro de
diversa equipos del sistema eléctrico,
falsos accionamientos de relés o
protecciones, influyen en la medicion de
la potencia activa, reactiva y del factor
de potencia, causan inestabilidad en
sistemas de potencia, aumentce d
pérdidas técnicas, calentamiento
excesivo en maquinas rotatoriantre
otros[4], [40], [41].

Para cuantificar ladeformacion de la
onda se usa laxpresion"Distorsion
Armonica Total" (THD). Esteérmino

se definecomo la relacion entre el valor
eficaz del total de las componentes
armonicas y el valor eficazle la
componente fundamenta¢stevalor es
usualmente expresado como
porcentaje de la onda fundamtal [3],
[41]:

un

. (1)
YOO —0
“Y'O'Ces la distorsion arnmica total en
funcién de la onda de corriente.

Donde:

k. nUmero de armonica.

‘O valor eficaz de la onda fundamental
de corriente.

‘O valor eficaz déarmonico k.

De forma similar la distorsién arménica
para la tension se expresa:

2
OO ()

En generales bastante dificil predecir
los problemas de armonicos sin tomar
medidas ya que el flujo y las respuestas
del sistema pueden variar
sustancialmente de un sistema a otro
con pequefias desviaciones tales como
tolerancias del equipo, desequilibrios,
etc[26], [43]i [45]

La solucién de problemas existentes
debido a la sensibilidad des equipa,
altas pérdidas, grandes distorsiones,
entre otros, que se manifiestaomo
disparos de protecciones persistentes,
guemaduras de fusibles, errores en la
mediciébn de pergia y destruccién de
equipos pueden ser afrontados con un
estudio de flup de armdnicos enfocado
en las medicionggl], [39], [41].

Muchos problemas de armonicos
pueden seresueltos de manera facil,
por ejemplo, instalando filtros,
limitando algunos pasos de
compensacion de factor de poten8m
embargoantes de #gar a una solucion
viable las distorsiones armoénicas y sus
fuentes deben ser totalmente
identificadas, lo que puede hacerse
basandose en los modelos de flujo de
brazos o medicion directa en la
instalacién[3], [39]. Para esto como se
explica enla seccién || se necesita un
sistema de medicion rapidoen linea,
es decir eficienteNo obstante ningun
sistema es infalible. P¢o tantg cuando

el sistema por algun fallo deje de recibir
informacion, mediante S€efal con las
mediciones que se hayaomado como
muestrase podra establecer un estimado
de la sefalpara realizar los andlisis
pertinentes

2.1 Diccionario

El primer diccionario modelado puede
ubicarse alrededor de los afios 1960
como la Transformada Réapida de
Fourier y es una colecciofinita de
sefales elementales de norma unitaria
[46]. Un diccionario que puede llevar a
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una representacion dispersa de una

importancia, ya sea esta diccionario

sefal usualmente se alcanza explotando pre especificado (formado posiblemente

un conjunto pe especificado de
funciones de transformaciboomo se
explica en22] conmétodos de dominio

de transformada o métodos de
aprendizaje de diccionarios. La
diferencia entre estoss que en la&s

metodologias de aprendizaje de

diccionarios se aplican representaciones
dispersas en un diccionario con
informacion redundantemientras que
en los métodos de transformada de
dominio usualmente se utilizan un
grupo de funciones fijas de
trarsformacion para representar las
muestras de la seffdi3], [47].

El diccionario permite capturar
informacionde una sefal dispersa para
gue esta pueda ser utilizada por los
algoritmos para la recuperacion de
dicha seial [20], [22], [48]. Este
presenta un pequefio numero filas
conocidos como vectores de medicion
gue da como ventaja una mayor
compresion de la informacion y menor
tiempo de procesamiento. Es necesario
el estudio de varios diccionarios con el
fin de encontrar aquellos que petani

la recuperacion O6ptimade la sefial
utilizando el menor nimero de vectores
de medicién. La construccién de la
matriz base o diccionario es una tarea
dispendiosa en la cual es de importancia
critica satisfacer las propiedades que
garanticen la recuperacion de la sefial
con la menor cardad posible de
mediciones, es por esta razdén que en
[26], [37], [44] se estudianiécnicas de
reconstruccion de matrices de sensado
deterministicadas cualessatisfacen las
propiedades de recuperacion pero no
necesitan de una cantidad grande de
medidas.

En este documento se asume
inicialmente conocido y fijo el
diccionario . Por lo tantoja tarea de

seleccion del diccionario que mejor
represente la sefial de interédesvital

por una base ortogonal o combinacion

de bases ortogonales) o disefiado para
ajustarse de la mejor manera posible al

modelo de poca densidad establecido y
debido en funcion de los datos que se

representan[49], [50].

2.2 Representacion dispersa con la
minimizacion de la norma™ y”~

Desde el punto de vista del algebra
lineal, si no hay ningin conocimiento
previo o alguna restriccion impuesta la
solucién de la ecuaciom B wes un
problema mal representado y nunca
tendra unainica soluciorj21]. Es decir,

es imposible utilizarla para representar
la muestra detectada usando la matriz de
medi ci n a . Par a
dificultad, es factible imponer una
funcién orestriccion regularizadora en
la representacion de la solucién.

La solucion de representacibn mas
dispersa puede ser obteniggolviendo

el sistema de representacion lineal
w Bwcon la  restriccion de
minimizacion de la norma/b. Este
problema puede serconvertido al
siguiente problema de optimizacion
[23].

mi

® Ol Qe i dO BT  (3)
Si k atomos de la matriz de mediciones
son utilizados para representar la
muestra detectada entonces la ecuacion
anterior sera equivalente al siguiente
problema de optimizacion, llamado
problema deyproximacion kdisperso.

0 BOEmE - (4)
La norma /b se ha utlizado
extensivamente en aplicaciones como el
aprendizaje automatico, el
reconocimiento de patrones y las
estadisticas. Aunque el método de
representacion dispersa con la norma de
minimizacion /b puede obtener la
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solucion dispersa fundamental, el representacionedel método[16], [37],
problema es todavia un problema [47], [52]

polinomial fuerte no deterministico y la

solucion edificil de aproximaf43]. El Matematicamentex * R, se puede
problema de optimizacién de la norma representar como una sefal dispersa en
Jb tiene una solucion analitig87]. De una base ortogonal que define los
esta forma, los métodos ersos de elementos de un diccionasialonde,
representacion  dispersa con la r h B8 ;

minimizacion de la normdb se han h h 8 y i
propuesto para enriquecer la teoria del { 8 i donde N es el tamafio de la
SC. Se usan generalmente para gepg], pi8 &) y & puede
solucionar los  siguientes  problemas representarse como una combinacion
[35]. lineal de k funciones bag6], [53].

®w Ol Qe DO BD ®) ® i (8)

D Ol QoERE i dmd BDE - (6)

Asi, x es una sefial dispersa si es posible
2.3Sensado comprimido aproximarla comouna combinacion
Para el proceso de SC las mediciones lineal desolok vectores de . Es decir,
son tomadas por el sistema lineal sj k coeficientesi poseen valores
obtenido como resultado del producto significativos. Sin embargo, es de
de un vectorescaso de la sefial de mayor interés de asdio aguellos casos
entrada y la matriz bag@5], [51]. La donde k es mucho menor que N
ecuacion basica en su forma matricial (k<<N), pues,esto significa quew es
de la deteccibn comprimida es la poco densa por lo tantg es

siguiente: comprimible en un vector de
, ‘ observacion de menor dimensida],
® B (7 [24], [25], [37], [54]

d 5ol di q La secuencia de medidasy , se
Donde x es una senal discreta, de gpriene al proyectar el vectot

longitud finita, unidimensional vy wp B Wi matriz

compr esi bl ezbasépamsa |pgq,d8ALriale ¥ [48] en un nuevo
reconstruccion de tamaffoxn que N0 ognacin  Mdimensional, representado

depende de las mediciones adquiridas y por una base obtenida de forma
wel vector de observacién que contiene aleatoria, tal que:

la informacién importante acerca de la

sefial x [4], [7],[13], [16]i[18], [30], E 8 g

[52]. B € E €& B8& w
De manera general par@¢ ¢ B 8 B

plt 8 &) que vemos como un vector

columna nx1; el objetivo es encontrar B B 8K (10)

una secuencia de medidas) &

G plt8 8D , de manera que sea En donde las componentes Beestan
posible recuperala sefal original con dadas por variabde aleatoria tipo
poca o ninguna pérdida de informacion, Gaussianm Para que la proyeccion
siendo M un valor menorug n[48]. El resultante, w & contenga la
interés de que la sefial debe ser discretainformacion relevante que permita la

tiene el propésito de simplificar las reconstruccion deéb€ con muy poca
pérdida de informacién, esta Ultima
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debe ser dispersa en el dominioque
es el vector de medicionfs?], [55].

Cuando se capturan datos, a menudo es

conveniente expandirlos en una nueva
base[30], [32], [55], [56]} En el caso de
técnicas de compresiordn pérdidas”,
se digen basewectorialespor ejemplo
diccionaros redundantes, demanera
gue la gran mayoria de los coeficientes

de la sefnal transformada sera cercana o

igual a cero. Si estos coeficientes de
valor aproximadamente cero son
simplemente eliminados, la cardil de
espacio requerido para almacenar la
sefial se reduce significativamente. La
deteccion de compresion explora la
posibilidad de registrar  datos
directanente en su estado comprimido;
permitiendo no solo las ventajas de
ahorro de espacio de los datos
compimidos, sino también ahorrando
tiempo, complejidad y procesamiento
de compresionL7].

Se debe conocer losmultiples
elementos que  conforman las
ecuaciones. En diferentes textos

manejan distinta nomenclaturasin
embargo.el principio de compresion es
el mismo. El parametrg es un vector
cuyos elementos pertecen a los
nY¥amer os fA)ecdrisidesado (lay ¥
sefial ideal a la cual se quiere llegar.
Cuando se habla del modelo estandar,
para entender de mejor manera la
representacion matricial se puede
dividir en otros elementos como:

W Bo B i (12)
Donde como vya se explico
anteriormente a es
cada fila de dicha matriz es un vector de
medicion & , I es un vector de
coeficienes con kelementos distintos
de cero y— B , es denominada
matriz de reconstruccion de la sefal
pues es el producto matricial de la
matriz base y la de representac]a],
[30], [48].

—l

A diferencia de los métodos
tradicionales de muestretas medidas
contenidasen «y son suficientes para
recuperary sin embargopara que esto
se cumpla se debe Vverificar la
incoherencia entre la base de medicion
5 y la base de representacion esto
significa quelas filas dels no puedan
representar de manera dispersa
columnas de [24].

las

2.4 Algoritmos de reconstruccion
de sefales

Para resolver problemas del SC con
matrices incompletas existen técnicas de
optimizacibn convexa y métodos
basados en aproximaciones iterativas
con condiciones de convergencia
también conocidos como algoritmos de
bldsqueda codiciod&5].

La busqueda codiciosae basaen
aproximaciones continuas de los
coeficientes de la sefal, estableciendo
de manera iterativa el soporte de la
seflal hasta conseguir un criterio de
convergencia, en otras palabras
procuran resolver un problema a través
de la construccion de una solucién en
una serie de pas@35].

Los algoritmos basados eptimizacion
convexason otro enfoque fundamental
de aproximacion dispersdps cuales
reemplazan la funcion combinatotib
con la funciébn convexab, lo cual,
convierte el problema combinatorio en
un problema de optimizacion convexa,
concretamente [35], la norm@d es la
funcién convexa mas aproximada a la
funtiéh /bMEst decir & opBn@izac®dn Y
convexa es la aplicacion de la norfiaa
Dentro de las técnicas computacionales

para resolver problemas de
aproximacion dispersa ya mencionadas
antes, existen varios algoritmos

especificos para recuperar sefales, en
este trabajo se utilizatres algoritmos
distintos como son el least sgem

15



(LQ), Basic Pursuit (BP), Ortogonal
Matching Pursuit (OMP).

Least squies (LQ), en espafiol minimos
cuadrados es considerado como un
algoritmo clasico de reconstruccion
Matematicamenteseaun conjuntode n
puntos en el plano reatppo  un
conjunto de n puntos en el plano real y
sea 'Qw una base de m funciones
linealmente independite en un espacio
de funciones; lo que busehmétodo de
minimos cuadradoses encontrar una
funcion "Qw que sea combinacién
lineal de las funciones base, de modo
gque™Qw  w'Q[58], esto es:

Qw wQw (12)

Donde & seran los coeficientesque
hagan que la funciéfQw dé la mejor
aproximacion para los puntos dadpsr

tantg la ecuacibn 12 se puede
expresarse en funcion de los
coeficientesoma
(13
W (14

Donde® representdos coeficientes de
la pendiente ¥o el punto de corte de la
recta con el eje de las ordenadas.

LQ pretende encontrar la solucion al
problema a través de cuadrados
minimos que resuelverla ecuacion

U B udconi comola representacion
dispersa de laseina]51],[59], [60].
Utiliza la norma de minimizacionb y

Su ecuacion se expresa mediante:

O Ol "QRE (DO B udp v

norma de minimizacionb, porque esta
norma proporciona por optimizacion
convexa un vector lo suficientemente
disperso permitiendo que BP de
solucion a matrices muy mal
condicionadas o incompletas. B&e
basaen optimizacion global por lo que
puede resolver problemas mediante
aproximaciones iterativas de forma mas
establd43], [51].

® O QERE (DO BT p @
Ortogonal Matching Pursu{OMP), en
espafiol  busqueda ortogonal de
coincidencia, es una heuristica que
utiliza la busqueda codiciosgara
recuperar sefiales de representacion
dispersa con alta densidad de ruido,
OMP trabaja buscando en la matriz base
el vector con mayor relacion akctor
de observacion, es decir busca en el
diccionario el vector que mas relacion
tenga con la seflal que se esta
analizando y lo compara con la sefal
residual, la sefial residual es la
diferencia entre la sefial estimada
parcialmente y la sefial de obseréagi
este proceso se repite de manera
sucesiva hasta lograr obtener un vector
gue cumpla con la condicibn de
convergencia, cuya ecuacién general se
expresa com{2], [43], [61], [62}

AdCGE® 17
Por tantg los métodos relacionados con
BP adoptan una técnica de optimizacion
convexa, mientras que los métodos
relacionados con MP utilizan la
busqueda codiciosa y las ideas de
proyeccion de vectorg43][28].
Los dos métodosanto el de busqueda
codicicsa como optimizacion convexa,
permiten la recuperacién de la sefal
original siempre que se cumplan con
una cantidad adecuada de mediciones,
sin embargodada la naturaleza de la

%oGS

Basic Pursuit (BP), en espaiol blsqueda busqueda codiciosa que construye y

base, es un algoritmo que utiliza la

corrige progresivamente el soporte de la
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sducion, una distribucién rapidamente
decaida es mejor que los algoritmos
basados en la relajacion convexa, ya
gue requiere una menor cantidad de
mediciones; por otro lado, los
algoritmos basados en fptimizacion
convexa tienden a tener
comportamientanas consistentgor lo
tantq la calidad de la solucion tiende a

un

disminuir la tasa de caida de la
distribucion de la sefi@7], [44].
La busqueda codificada puede

ampliarse a la base del modelo,30 la

es utilizar el SC bajo la norma de
minimizacion/b para la reconstruccion
de sefialearmonicas pueso queel SC
se reduce la longitud de muestreo

Para la aplicacion de esta metodologia
se utiliza tres sefiales armonicas
diferentes con el objetivo de analizar el
comportamiento en la reconstruccion de
cada una, pues las tres sefales tienen
distinto grado de distorsion armonica.
Partimos del hecho de que para la
aplicacion de la teoria del SC que
permite reconstruir sefiales partir de

que las sefiales no soélo estan dispersas un namero limitado de datos siempre es
sino que sus soportes estan restringidos necesario conocer algo de la sefial, es

a ciertosmodelos, como las estructuras

arbéreas; algunos de estos modelos sonla muestra a analizar

dificiles derepresentar como modelos
de optimizacién convexa; por otro lado,
es dificil extender la busquedadiciosa

a funciones ojetivas o a funciones
energéticag63], [64]. La optimizacidon
dispersa acepta naturalmente funciones
y restricciones objetivas de muchos
tipos, especialmente si son convexas;
sin embargosi un problema puede ser
resuelto por los dos métodos, se debe
examinar la tasa de caida de la
distribucién de la sefi§l 0], [20].

3. Formulacién del problema

Se considera una red eléctrica donde
para la evaluacién de la calidad de
energia es parte clave la medicida
sefales armonicapor lo tantq se tiene
implementado un sistema de medicion
inteligente que permita el analisis
armonico rapido y en linea siendo esto
una funcién importante en las redes
inteligentes,sin embargogsto enfrenta
nuevos retos, pues aunque se
implementen muitecturas de medicion
distribuidas donde el centro de
operaciones requiergdlo una fraccion
de la informacién recopilada por los
problemas expuestos en la seccion | los
datos que lleguen al centro de
operaciones pueden ser insuficientes.
por esto que ehlcance de este articulo

decir, se conoce alguna caracteristica de
como su
comportamiento o forma de onda. Para
este trabajo al ser sefiales armonicas se
sabe que estasupden ser dispersas en
bases de transformadas de Fourier como
se explica en la seccién |. Entonces,
dada la naturaleza de las sefales
armonicas podemos asimilar que el
diccionario () pueda estar dado en
funcién de waveletsdebido a questas
son un tipode transformada&apaz de
concentrarse en fendbmenos transitorios
y de alta frecuencia mejor que la
Transformada de Fourier, por tantd
tipo de diccionar
implementa para la compresion es
importante para obtener la mejor
reconstruccién posibleoa el minimo
error, para esto, se utiliza un diccionario
con diferentesfunciones wavelets y
para garantizar que el diccionario
elegido es el mejor respecto a sefales
arm-ni cas, s e treu dei |
sefiaks con distintos grados de THCa
primera sefial se construpor medio de

un programa computacional (Matlab)
mediante & transformada de Fourier de
la funcibn seno y se introdujo
armonicode quinto ordenPara esto, la
formulacion se ealiza mediante la
ecuacion(18) en la que se expresa
representacion  matematica de
transformada de Fourigle unafuncion

la
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impar, en esteasola funcién senajue
cumple la condicion de imparidad
puesto quecomo se expresa €8]
para que una funcidn sea imgéix)=-
f(x), por tanto, como el semj=-sern(x)

la ecuacidrserepresentale la siguiente
manera:

() ., CAl

hadl ' 18

c Wi Q%Y (18)
.  ANOAA
©oT (19
Q ¢¢ prEv mit

Dondec y @ son los coeficientes da
serie deFourier[58],para®® Ty @
como resultado de la ecuacion Iy
otro lado k tiene un valor maximo de 5,
de esta manera la sefial resultante
pertenece al quinto armaonico.

La segundasefial fue tomada de la
medicion THD de voltaje de un
trasformador de distribucion, y la
tercera de la medicién THD de corriente
del mismo transformador

Por tantgp de manera gendrgara la
ejecucion del algoritmo aplicando la

perdera informacion mediante un vector
de posiciones aleatorias, este tomara
s6lo cierta cantidad (%) de los datos
totales de la sefial dandonos asi una
nueva sefial comn numero menor de
muestragespecto de la original, a esta
nueva sefal se le llamara muestray se le
denota comow & para s= [1, 2,3]
puesto que se trabaja con tres sefales
distintas.

A esta nueva sefial da cantidad de
datos (teniendo en cuanta que m<n) la
vamos a reconstruir edliante SC; para
esto implementamos un diccionario
considerando que los diccionarios
utiizados en la recuperacion de
imagenes son diferentes en el sentido de
gue son creados de manera aleatoria.

Mientras que, para definir un
diccionario en la reconstruc@n de
sefales, consideramos el

comportamiento y caracteristicas de
estas; es por estoque una vez
identificadas las caracteristicas se
definen varias sefiales (entre estas
wavelets) para que pertenezcan al
diccionario , teniendo asi algunas
posibilidades para la ejecucion de los
algoritmos corvariosdiccionarios

teoria del SC, se perdera aleatoriamente Se ejecutael programa con un nimero

datos a cada una de
originales (xX) en funcion de un
porcentaje demuestra, luego la nueva
muestra sera tomada por el programa
para reconstruirla, pa estoutiliza el
diccionario ( que debe ser capaz
mediante algunas iteracioneg én el
programa de aproximar la muestra a una
representacion  dispersa lo mas
semejante posible a la sefial origing| (
por esta razdn sprobarael programa
con varios diccionarios () hasta
encontrar el masdéneo; para esto se
calculardel error0 medi ant e
Jby Jb utilizando el residuorf que es

la diferencia entre la sefal original y la
sefial reconstruida.

Entonces, se tiene una séffix) con n
cantidad de datos, a la cual, se le

las sefiales de iteraciones que sedefinenen base

del célculo del error-, este calculo
influird directamente en la eleccion del
diccionario mas idéneo, pues se
ejecutara los tres algoritmos; least
squaes (LQ), Basic Pursuit (BP),
Ortogonal Matching Pursuit (OMP)
dentro de un mismo programa, con el
mismo numero de datos de muesira

y el mismo numero de iteracionds
hastaograr reducir lo maximo posible

y definir cual de todos los utilizados
tuvo un- menor en la reconstruccion
dsemejandosenda mejor manera a cada
una de las sefiales.

Como se menciond previamente la
primera sefialo & fue creada mediante

matlah esta se cred a partir de la onda
fundamental de la funcién seno a la cual
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se le introdujo mediante una matriz
aleatoria un grado5 de distorsion
armonica, obteniendo como resultado
unasefial arménica con 10@atos, esta
sefal tiene distorsiorsin embago, a
diferencia de una sefial real medida el
THD no es tan alto, es decir los picos de
distorsibnson menoresen comparacion

a otras sefiales. Por esto se espera que |
reconstrucciéon con cada uno de los
algoritmos sea idénea. Para la segunda
sefialw & setiene la medicion THD de
voltaje de un transformador de EUA,
cuyas mediciones fueron tomadas
durante 7 dias en intervalos de 10
minutos conun total de 1008 datos. A
diferencia de la anterior esta es una
sefial real cuya distorsiébn armonica es
considerlle, por consecuenie la
reconstruccion de esta tender4d a
dificultarse mas que parad . Mientras
gue paraw G obtenida de la medicién
de THD de corriente del mismo
transformador y con el mismo tiempo
de medicion se tiene 1008 datos cuya
distorsion esmucho mayor a las otras
dos. Asj como las tres sefiales son de
nauraleza arménica pero con distinto
nivel de distorsion se espera encontrar
un anico diccionario que sea capaz
con el menor nimero de mediciones
posibles reconstruir las tres sefiales con
los tres algoritmos para poder realizar

comparaciones y encontrar el minimo A continuacion, se muestra en la tabla

Dmax kVA) 40,38
Fp Dmax 0,932
Dmin (kW) 8,93
Dmin (kVA) 9,42
Fp Dmin 0,948
Dprom kW) 19,82
Dprom kVA) 21,42
1 Fp Dprom 0,925
EnergiakWH) 3,1
Zona U (Urbano)
P. promedikW 19,81
P. maximakw 37,63
P. minimakwW 8,93
Fp a D.promedio 0,92
Fp a D maxima 0,93
Fpa D. minima 0,94
I1 a D. promedio 35,1
12 a D. promedio 43,2
I3 a D. promedio 91,5

Tabla 1. Datos de las caracteristicas del

transformadar
Datos

Fases 3
Equipo Instalado FLUKE 1744
NUmero de Serie 20905
Dias de Lectura 7
Intervalo de registro (min) 10
Numero de registros 1008

Tabla 2. Datos del equipy tiempode medicion

porcentaje de muestra que se necesita lasdistintas variables utilizadas.

para la reconstruccion con alinimo

error posible.

Parametros y

Interpret
variables

acion

Las caracteristicas del transformador y
los tiempos de medicion para la
obtencion de lasefales se maen ver
en latablal y 2.

Datos
Fases 3
Potencia nominalk{/ A) 50
Voltaje f (V) 210
Voltaje f-n (V) 121
Dmax kW) 37,63
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A Conjunto de nimeros reales
X Sefialoriginal
n Nimero de mediciones de
sefal
y Vector de observacion, sefi
ideal a reconstruir
m Numero de elementos k&
salida del SC
B Matriz de proyecciones
W Diccionario
wa Muestra de la sefial original
i La i-ésima columna para |
matriz de deteccién
Cj La i-ésima fila para la matri:
de deteccion
U] Matriz de reconstruccion d
la sefal
® Sefial obtenida, solucié
recuperada
k Ndmero (] elementos
distintos de cero
3 Posicibn mas cercano
residuo del vectog
Q& Matriz de almacenamiento d
los indices deéi
0 Vector de posicione:
aleatorias
Matriz pseudoinversa
p Vector de porcentajes pal
toma de la muestra

De manera esquematica cada dedos
algoritmos aplicados en la teoria del SC
pueden ser explicados mediante:

Algoritmo 1: Least squares

Paso 1
Definir variables de entrada.
x  $efal original

Y Diccionario
P Yorcentaje de datos (muestra)
Paso 2
Inicializacion de variables.

t = Iteracibnes

= y e¥idu®
Paso 3
® Y Re dxeofuncion de®
Paso 4
for of pht 8 & )
Calcular posiciones A OCA %@h—;
Almacenar indiced Qa U {¢
Estimacion de la tendenciecuaciones (13),
(14)
Compresiérn ®

Almacenar coeficiente®o %o Y
%o

Calcular—

Calculari —z w

Solucién aparente:
® AdCE&Ems

end for
Paso 5
Calculo del error
] B wé wE ,

B ot prm
Paso 6
Salida:

o

U

W i

Pasol: definir todas las variables de
entrada. Bra este trabajo el diccionario
( ) es especifico, por tanto es una
variable de entrada.

Paso li paso de inicializacién, se inicia
el contador de iteraciones en én la
primera iteracion el residugs elmismo
vector de medicion para qeeestimado

de la sefiakealo mas semejante a la
sefal original y el error tienda a cero.
Paso Il vector que tomaina mestra

de la sefal original en funcién de un
porcentaje

Paso IV se proyecta el residuo sobre
cada una & las columnas del
diccionario para conseguir cual de sus
columnas es la que mayor semejanza
tiene con el residyade la solucion del
problema de minimos cuadrados se
obtiene el estimado de Isefialcomo
solucion de las ecuaciones 13 y 14.
Calculamosel nuevo estimado de la
sefial al proyectar la solucion obtenida
para problemas de minimos cuadrados
sobre la nueva matriz de medicion. Se
actualizar4 el residuo restandole el
estimado de la sefial al conjunto de
mediciones original.

Paso V se calcula el
reconstruccion de la sefal.
PasoVI: encontrar la sefal reconstruida
escogiendo los atomos del diccionario
gue originalmente conformaron la sefial.

reor de
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Algoritmo 2: Basic pursuit

Paso 1
Definir variables de entrada.
x  Sefial original
Y Diccionario
P Yorcentaje de datos (muestra)

encuentra una solucién aparente bajo la
norma de minimizacion/b. Si se
cumple el criterio de parada, que la
norma del residuo sea menor al valor
deseado, el algagmo para, si no vuelve

Paso 2 a realizar el procedimiento.
Inicializacion de variables. Paso V se calcula el error de
t, = leracines reconstruccion de la sefal.
= y e¥idu® ~ .
Paso 3 Paso Vi encontrar la sefial reconstruida
oV  Re dxeo funcion de escoglgndo los atomos del d|CC|on§r|o
Paso 4 gue originalmente conformaron la sefial.
for of pht 8 &
o < e hos . . . .
Calcular posicioneg A ACA §§_§ Algoritmo 3: Orthogonal matching pursuit
AlmacenarndicesQ&d Qa U {¢ (OMP)
Compresiérn () Paso 1 _
Almacenar coeficiente$o %o Y Definir variables de entrada.
9 X  SYenal original
%o L, oohel VY
Calcular— Y Diccionario
Calculari —z @ E onrcentaje de datgmuestra)
. Y aso
Qormghzaq,ong_fb q Inicializacion de variables.
proximacion |spersa ,ex t — It@rqck)nes
_ e r’=  y e¥idu®
Matriz pseudoinversds Paso 3
Solucion aparente: o Y Re dxeo funcion de
® AJCE®®S Paso4
end for for of plt 8 &t
Paso 5 - . PEP hs
Caleulo del error Calcular posiciones A(]C;A%@—§
B G O Almacenar indicesQa Q& U {¢
- B ot ZpMT Almacenar coeficiente$o %0 Y
%o
Paso 6 Solucién ‘apargnt‘(,a: e
Salida: © AOQGE®D %olm
) Aproximacion @ %o
) i FOI', i ' ‘
Residua w W
. end for
Los pasa |, Il, Il se repiten para los Paso5
tres algoritmos. Célculo del error
Paso IV se proyecta el residuo sobre B w& w&
cada una € las columnas del B ot p T
diccionario para conseguircual de sus
columnas es la que mayor semejanza p,o, ¢
tiene con elresiduo Se encuentra el Salidas
estimado para esa componente de la -
sefal proyectando el residuo seba W Q4
componente del diccionarigue genero
la maxima proyeccion. Se actualiza el Los pasa I, II, 1, se repite para los

residuo restandole la contribucion que
este atomo del diccionario aporté al
conjunto de mediciones. Se suma el
estimado de la seflal para esta
componente a la sefal reconstruiSa.

tres algoritmos.

PasolV: se proyecta el residuo sobre
cada una de las columnas de la matriz
de mediciones para conseguual de
sus columnas es la que mayor
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semejanza tiene con eésiduo. En el
conjunb Qa4 se incorpora en cada
iteracion el indice correspondiente al
atomo del diccionario que maximizé la
proyeccion efectuada en. Ademas la
matriz % va almacenando en cada
iteracion la componente de la matriz de
mediciones que produce la maxima
proyeccion Calculamos el nuevo
estimado de la sefial al proyectar la
solucion obtenida el residuo se
actualizar&restandole el estimado de la
sefial al conjumt de mediciones
original. Se encuentra una solucién
aparente bajo la norma de minimizacion
Jb8Si se cumple el criterio de parada,
gue la norma del residuo sea menor al
valor deseado, el algtmo para, si no
vuelve a realizar el procedimiento.
Paso V se calcula el error
reconstruccion de la sefial.

Paso Vi obtener el estimado de
sefial. El estimado de la seial , tiene
componentes distintas de cero en las
posiciones indicadas por el conjunto de
indicesQa, el valor del estimado en la
posicion’Qd sera igual a la componente
j-ésima dew.

de

la

4. Analisis de Resultados
Para el andlisis de resultados se utiliza

las tres sefales antes mencionadas a las

cuales se aplican diferentes diccionarios
en los tres algoritmos hasta lograr
definir cual es el mas adecuado para
el tipo de sefiales de estudio. Para
analizar el rendin@nto de la teoria de
sensado comprimido en los diferentes
casos de estudio se cuantifica el error,
entre la sefial original y la sefal
reconstruida. Para esto se utiliza el
residuo y se calcula el error bajo las
normas/b y /b mediante las ecuaciones
20 y 21 respectivamente.

zp ntm (20)

Ol 1 é¢1 —2p (2l

El analisis de resultados se estructura en
tres casos de estudio, consecuente a
cada unale lasdistintassefalesPor lo

tanto, después de realizar pruebas con

distintos  diccionarios desgde uno
conformado con 12 sefales que
corresponde a {db4'2}, ‘dct’, 'sin’,

{'sym4',1}, {'sym4',4} hasta uno con 6
sefialesse define como el més idéneo
en la reconstrucciode armoénicos para
los tres algoritmos el diccionario
{db4',1}, 'dct’, 'sin’, {'sym4'1}, que
corresponde a sefales sinusoidales
transformadas discretas del coseno
Symlets y Daubechigambas miembros
de lafamilia de waveletsConsecuente
al diccionariodefinido y unificado se
analiza los resultados de la primera
sefialw & en donde su THD es igual a
5.

12

<

N i

o o o
= 3 ®
T T T

Distorsion Arménica Total (THD

o
o
T

\ /\/\ / {
\ \
| | | Seiial original |

100 200 300 400 500 800 70D 8OO 900 1000
Niimero de datos

Figura 2. Sefial arménica cogrado THD igual a 5.

\\' F“'

02
0

Los resultados de la reconstruccion de
w & se pueden observar en la figura 3,
para el 30%, 50% y 90% de datos de la
sefial original, como se puede observar
tanto el BP como el OMPtienen
rendimiento similar y reconstruyen la
seflal muy semejante a la original para
los tres valores de porcentaje, luso
con un namero reducido de muestras el
error es casi cero, cosa que no pasa con
el LQ que aunque su reconstruccion
también es buena, es notoria la
diferencia al recuperda sefial con un
error de hasta 28,12 % para el 90 por
ciento de los datos bajo t@rmaJ/b.
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Figura 3. Reconstruccion de la primera sefal
utilizando un diccionario unificado en los tres
algoritmos, tomando de la sefial original el 30% ,50%
y 90% de datos respectivamente

Para poder apreciar desde otra
perspectiva la reconstruccion de cada
uno de los métodos, @ la figurad se
muestran las gréicas en tres
dimensiones, tambigmodemos verificar
los resultados de la representacion a
sefales dispersas de la original, esirde
los coeficientesd) para cada uno de los
algoritmos de reconstruccion. De igual

manera se puede apreciard que para el

primer caso de estudio el algoritmo least

Original LS OMP

QD
=

Distorsidin Armonica Total (THD)

Tiempo (1) [horas] 250 BP

Cosficems 5]

BP

Original Ls OMP

O
=

Distorsion Arménica Total (THD)

Coeficientes 5]

LS OMP

(¢
-~

o o
.

Distorsin Armdnica Total (THD)

&
oo ©

Figura 4. Reconstruccion en vis2D y coeficientes
de la representacion dispersa de la primera sefial

squares es el menos eficiente’ donde los utilizando un diccionario unificadoen los tres

errores de reconstruccion  distan

bastante de lostims dos métodos.

algoritmos, tomando de la sefial amigj ela) 30%, b)
50% yc) 90% de datos respectivamente

Por esta razén en la figura 5 se
presenta los errores en la
reconstruccién deo & desde 20% en

23



pasos de 5 hasta el 100%, donde el error distorsion, puesto que corresponde a la

de los métodos BP y OMP tienden a
cero aun con el numero de muestras
muy recudido, mietras que el error del
LQ es variante de manera directamente
proporcional al porcentaje de la muestra
con un errorde 85% para el 30 por
ciento de las muestras hasta128.%
para el 90 por ciento de los datos bajo la
norma/b.

100‘ T T T
----- ——10
80 \""--4 —— 5P
Nl e #— OMP

5 T

£ 60 g

& \.\

Ry ]
2 \ :
pe @ & @ & & & @ b & & F @ ® & @
20 30 40 50 60 70 80 90 100

Porcentaje de tamaiio de la muestra
a)
1007 T T T
‘‘‘‘‘ — L
0 \%-...\ ——BP
— Ay — OMP

- ~

£ 60 ~.

% ~

E T

g 40 ~ 1
20 \ 1
0 ® & & @ ® & % @ & & & o8 @ & @

20 30 40 50 60 70 80 90
Porcentaje de tamario de la muestra

b)

100

Figura 5. Error de reconstruccion de la primera
sefial, con intervalo en pasos de 5 del 20% a 100% de
la toma de datos) Erra utilizando la normdb. b)

Error utilizando la norméb.

En la figura 5se puede observaguelos
errores de reconstruccion para el
método del BP como el OMP tienen a
cero a lo largodel intervalo, siendo
notoria la diferencia con el LQ, por
tanto de la figura 5 podemos decir que
el método que peor reconstruye la sefal
es el LQ y los que mejor reconstruyan
sefal son el 1Py BP.

En la figura 6 se tiene la sefal de
segundo caso de estudio &, cuyo

THD en comparacion a la primera sefial
es mayor, con ciertos picos de

Distorsion Arménica Total (THD

Seifial original

400 600 800
Niimero de datos

L
o 200

1000 1200

medicion de la distorsibn armonica de
onda de voltajele un trasformador

Figura 6. Sefial arménica correspondiente a la
medicion de THD de la onda de voltaje de un
trasformador.

La reconstruccion de wda  esta
representada en la figura 7, aqui es
diferente el comportamiento de los
algoritmos en la recuperacion de la
sefial comparada awd, pues a
diferencia del primer &so donde tanto
el BP como el ™P reconstruian la
sefial de manera semejante y con un
error casi nulo; para G se evidencia
gue el algoritmo que reconstruye de
mejor manera es el orthogomahtching
pursuit. Por lo tantg en esta sefags
mas notoria la variacion de la
reconstruccion  en  funcién  del
porcentaje de muestra, evidenciando
gue mientras mayor es el pontge de
datos mejor es la reconstrucciONo
obstante como en el primer caso el
algoritmo menos eficiente es el LQ que
aun con el 90 % de los datos tiene u
error de 28B0%, mientras queon un
porcentaje de 20 % de los datsBP
tiene un error de @1% y el OMP un
error de 37%. Esta sefial también se
analizé para el 30%, 50% y 90% de
datos de la sefal originahunque el
error del OMP no llegue a cero, la
recuperacion de la sefial en
comparacion al LQ es mejor, mas
estable como se ve en la figura 7 y en
comparacion al BP es semejgntn
embargo,con respecto al analisis del
rango de error respecto a la toma de
datosOMP es el mas eficiente.
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Figura 7. Reconstruccién de la segunda sefial
utilizando un diccionario unificado en los tres
algoritmos,tomando de la sefial original el 30% ,50%
y 90% de datos respectivamente

Al igual que en la primera sefal la
figura 8 presenta la reconstruccion de la
sefial armoénica de volta@ & en tres
dimensiones, donde se puede apreciar la
diferencia en la reconsitcion de cada
algoritmo ademas de los coeficiente
gue se obtuvieron de la sefdts
evidente que el algoritmo menos
eficiente es LQ y el mas eficiente para
este tipo de sefial donde la distorsiona
armonica es considerable y tiene
algunos picos dentro desta, es el
OMP.
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Figura 8. Reconstruccion en vis2D y coeficientes

de la representacion dispersa de la segunda sefial
utilizando un diccionario unificado en los tres
algoritmos, tomando de la sefial originaleB0%, b)

50% yc) 90% de datas
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La figura 9 presenta los errores con el razén es importante recalcar que la
mismo intervalo que la primera sefial, distorsion armoénica de esta sefial es
desde 20 % hasta 100% de los datos, superior a la de las otras dos, con picos
aqui se observa que ya los errores tanto frecuentes a lo largo de toda la sefial

en el BP como en @MP no tienden a
cero, sino, ya hay una variacién
respecto del nimero de muestrgsie
van para el BP desde eRS% de error
para el 20 por ciento de los datos hasta
llegar a cero con el 100 por ciento de
los datos, miemas que para el LQ va
desde 8&6% hasta llegar o cero con el
100 por ciento de datoRara el OMP el
error va desde el.3% para el 2Qoor
ciento de los datos hastat1% para el
100 por ciento de datos, entonces
podemos apreciar que en el OMP el
error no llega a cergin embargopor

el rango de error que maneja a lo largo
de todos los porcentajes de la muestra el
OMP tiende a los errores mas bajos,
como se puede observar en la gréfica.
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Figura 9. Error de reconstruccion de la segunda
sefal, con intervalo en pasos de 5 del 20% a 19%
la toma de datos) Error utilizando la norméb. b)
Error utilizando la norméb.

La figura 10 corresponde a la ultima
sefial de estudiav &, que comose
explico antes pertenece al THD de
corriente de un trasformador, pesta

como se puede observar en la gréfica.
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Figura 10. Sefial armonica correspondiente a la
medicion de THD dda onda de corriente de un
trasformador.

La reconstruccion de & se observa en

la figura 11(los picos de la distorsion se
muestran en color rojp)la toma de
muestra es igual que en las dos
anteriores, 30%, 50% y 90% de datos de
la sefial original. El@mportamiento de
los algoritmos en la reconstruccion para
@ & es bastante distinto, como ya se
expuso anteriormente sefial esta llena de
picos y no tiene una forma de onda bien
definida, por lo tanto, el nivel de
dificultad aumenta. En las dos sefiales
antriores el método méadiciente habia
sido el OVP aunque en la segunda los
errores no llegan a cero, ain mantenia
una concordancia respecto al nimero de
muestras tomadas si hacemos una
comparaion de toda la curva de error.
Para la segunda sefal ya se ewicio
gue el errordel OMP cuando existen
demasiados picos comienza a ser
notorio, en otras palabras, cuando
existendemasiados picos en la sefial el
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OMP empieza a bajar ®ficiencia;por
consecuente al probar cand se puede
evidenciar que el comportaemto se
repite,pero esta vez es aln mas notorio

Figura 11. Reconstruccion de la tercera sefial
utilizando un diccionario unificado en los tres
algoritmos, tomando de la sefial original el 30% ,50%
y 90% de datos respectivamente

En la figura 12 se observa en 3
dimensiones la recuperacion de la sefial
El error para el 30 pociento delos
dados e$156%, 17.75%, 13.61%; para
el 50 por ciento déos datos es 60.51%
,13.97%, 11.98%; para el 90 por ciento
de los datos e%7.90%,3.17%, 9.48%
esto @ los algoritmos LQ, BP, OMP
respectivamente.

Original

a)

n »
°© S S

o

Distorsidn Armdnica Total (THD)
co

250 Recosntruccidn

O
=

-20
° s Ls
100
150

Distorsién Arménica Total (THD)

200

. 250 Recosntruccion
Tiempo (1) [horas]

300. BP

c)

Figura 12. Reconstruccion en vis&D y coeficientes

de la representacion dispersa de la tercera sefial
utilizando un diccionario unificado en los tres
algoritmos, tomando de la sefial originab0%, b)
50% yc) 90% de datas
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