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PREFACIO  

 

  En el presente trabajo de tesis, se ha diseñado y desarrollado una metodología que se 

fundamenta en el procesamiento de señales eléctricas a través de técnicas de tiempo-frecuencia. 

A partir de modelos matemáticos conocidos, se generan señales eléctricas sintéticas que 

incorporan disturbios eléctricos. Se emplean métodos de procesamiento digital de señales para 

identificar perturbaciones eléctricas simples y combinadas. Posteriormente, se realiza un 

análisis de tiempo-frecuencia para obtener un conjunto de características descriptivas que 

facilitan la identificación de dichas perturbaciones. Se emplean diversas métricas de evaluación 

de rendimiento para la clasificación de las perturbaciones en señales eléctricas, basándose en 

las metodologías de aprendizaje de máquina. 

 

PALABRAS CLAVES: Señales eléctricas, disturbios, características descriptivas,        

clasificación. 
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ABSTRACT 

 

In this thesis work, a methodology has been designed and developed that is based on the 

processing of electrical signals through time-frequency techniques. From known mathematical 

models, synthetic electrical signals that incorporate electrical disturbances are generated. 

Digital signal processing methods are used to identify single and combined electrical 

disturbances. Subsequently, a time-frequency analysis is carried out to obtain a set of 

descriptive characteristics that facilitate the identification of said disturbances. Various 

performance evaluation metrics are used for the classification of disturbances in electrical 

signals, based on machine learning methodologies. 

 

KEYWORDS: Electrical signals, disturbances, descriptive characteristics, classification. 
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1 Capítulo   

 

1.1  Introducción  

En la actualidad, surge una preocupación crucial relacionada con la degradación y la 

insostenibilidad en el ámbito de la energía eléctrica. Este problema se ve agudizado por el 

crecimiento demográfico reciente, que ha conducido a un aumento en la demanda del 

suministro eléctrico, así como por el uso de redes y sistemas de generación [1]. Otros factores 

que contribuyen a este declive incluyen la integración de fuentes de energía renovable, la 

implementación de dispositivos de conmutación y cargas no lineales, además de 

consideraciones medioambientales [2]. 

 Considerando la importancia de la calidad en el suministro de energía eléctrica y 

reconociendo que las interferencias electromagnéticas resultan en pérdidas significativas 

tanto para la industria como para los usuarios domésticos, es necesario llevar a cabo un 

análisis y una caracterización de estos fenómenos con el objetivo de implementar acciones 

correctivas o preventivas. En consecuencia, la supervisión de los sucesos relacionados con la 

calidad de la energía eléctrica es esencial para ofrecer soluciones al sector eléctrico en 

general. 

El propósito fundamental de la gestión de la calidad de la energía radica en proponer y probar 

diversas técnicas y enfoques que posibiliten la detección, reconocimiento, caracterización o 

modelado de fallas y anomalías en el sistema de suministro eléctrico. En este contexto, la 

supervisión de la calidad de la energía resulta fundamental para garantizar un suministro 

eléctrico fiable, sin interrupciones, y en conformidad con los estándares internacionales 

establecidos por reconocidas instituciones, como se refiere en [3]. 
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1.2 Antecedentes 

La creciente necesidad de mejorar la calidad de la energía, impulsada por la presencia de 

diversas perturbaciones [14,15], ha generado un considerable número de investigaciones. 

Estos estudios se centran en la identificación y extracción de características, seguidas de una 

clasificación de estas. 

Una de las técnicas de detección utilizadas es la Transformada Stockwell, ST (Stockwell 

Transform) por sus siglas en inglés, dónde en [18] fue empleada para la detección de 

perturbaciones utilizando MATLAB. El algoritmo propuesto fue evaluado en distintos 

niveles de ruido, sin ruido, SNR de 30 dB y SNR de 45 dB, los resultados obtenidos fueron 

bastante satisfactorios. En la investigación [4], se emplea la ST con doble resolución para la 

extracción de características de señales anómalas debido a su mayor resistencia y menor 

carga computacional. 

En [5] presentan un enfoque híbrido mediante la fusión de las características en tiempo-

frecuencia de la Transformada Stockwell y la Transformada Hilbert, HT (Hilbert Transform) 

por sus siglas en inglés. Este algoritmo se propone para la detección y extracción de 

características, que luego se utilizan como entrada para un clasificador basado en un Árbol 

de Decisión. Los resultados revelaron una alta precisión en la clasificación de perturbaciones.  

Se han planteado enfoques que integran distintas estrategias, como el presentado en la 

investigación [6], donde se realizó una aproximación que combina la Distribución de Wigner-

Ville, WVD (Wigner-Ville Distribution) por sus siglas en inglés, y una Red Neuronal 

Convolucional, CNN (Convolutional Neural Network) por sus siglas en inglés, para detectar 

y clasificar las perturbaciones. Su atributo distintivo radica en la capacidad de la WVD para 

convertir señales unidimensionales en imágenes bidimensionales, aprovechando así las 

propiedades inherentes al procesamiento de imágenes. En [7] sugieren combinar la 

Transformada Discreta Wavelet, DWT (Discrete Wavelet Transform) por sus siglas en 

inglés, con la Transformada Discreta de Fourier, DFT (Discrete Fourier Transform) por sus 

siglas en inglés, y la Máquina de Soporte Vectorial, SVM (Support Vector Machine) por sus 

siglas en inglés, con el objetivo de identificar la mayor cantidad de eventos anómalos en la 

calidad de la energía. El método propuesto logro la clasificación y detección de las 
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perturbaciones, arrojando que el método híbrido conduce a más resultados precisos que 

utilizando SVM solo.         

En [16] se aplicó un método de análisis tiempo-frecuencia basado en la Transformada de 

Gabor-Wigner, GWT (Gabor Wigner Transform) por sus siglas en inglés, demostrando 

mejorar simultáneamente las resoluciones de tiempo y frecuencia. Además, se destaca la 

importancia del ancho de la ventana en el análisis tiempo-frecuencia, recomendando el uso 

de ventanas más amplias para detectar cambios lentos y ventanas más estrechas para cambios 

rápidos.   

Los autores en [8], [9] y [10] indican que la Transformada Wavelet presenta, a altas 

frecuencias, una resolución notable en el dominio temporal pero baja resolución en el 

dominio frecuencial. En contraste, a bajas frecuencias, ocurre lo opuesto: una mala resolución 

en el tiempo, pero una buena resolución en la frecuencia. Esta propiedad hace que la 

Transformada Wavelet sea altamente eficaz para analizar señales que incluyan componentes 

de alta frecuencia de corta duración y componentes de baja frecuencia de larga duración, 

características que coinciden precisamente con las de las perturbaciones. 

En el trabajo desarrollado en [11] presentaron un sistema en tiempo real para identificar 

eventos y perturbaciones vinculadas a la calidad de la energía, fundamentado en la utilización 

de la Transformada Wavelet. Para la clasificación, se empleó una adaptación de los 

clasificadores basados en Máquinas de Soporte Vectorial, denominada Máquinas de Soporte 

Vectorial de Mínimos Cuadrados, LSSVM (Least-Squares Support Vector Machines) por sus 

siglas en inglés. La implementación del sistema de reconocimiento se llevó a cabo en una 

FPGA (Field Programmable Gate Array) por sus siglas en inglés, los FPGA son dispositivos 

programables que permiten a los diseñadores configurar y personalizar la lógica digital 

dentro del chip según sus necesidades específicas. Los resultados indicaron que el algoritmo 

de detección y clasificación es aceptable para dicho propósito.  

Los autores en [12] presentan una metodología para identificar perturbaciones mediante la 

extracción del Valor Cuadrático Medio, RMS (Root Mean Square) por sus siglas en inglés, 

y Distorsión Armónica Total, THD (Total Harmonic Distortion) por sus siglas en inglés. Las 

perturbaciones examinadas fueron creadas de manera sintética utilizando sus modelos 
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matemáticos [14], variando en duración y magnitud, con base a los resultados que se 

obtuvieron, se observó que la metodología propuesta pudo, de manera rápida y eficiente 

detectar doce tipos de perturbaciones. 

Previamente, se han mostrado algunas metodologías existentes en la literatura que emplean 

múltiples enfoques de procesamiento digital de señales. No obstante, es necesario continuar 

proponiendo y desarrollando otros métodos para buscar una mejora en este campo, por otro 

lado, según [13], se menciona que algunas de las complicaciones para implementar varios de 

estos algoritmos en tiempo real se relacionan con los retrasos que presentan ciertos 

dispositivos digitales durante el procesamiento de los datos.   

Es por lo que en este trabajo de tesis se propone desarrollar una metodología que permita una 

adecuada detección y clasificación de perturbaciones. Lo cual permitirá en un futuro realizar 

un buen acoplamiento con un dispositivo embebido y obtener una buena y rápida respuesta 

en tiempo real para minimizar o desaparecer por completo las perturbaciones que podrían 

aparecer.      

 

1.3  Justificación 

En la actualidad, el suministro de energía eléctrica es vital para el desarrollo socioeconómico, 

ya que el crecimiento de industrias, comercios y hogares depende directamente de este 

recurso [19]. Sin embargo, la calidad de la energía se ve amenazada por diversos disturbios 

en el sistema eléctrico, como cargas de arranque, transitorias, desequilibradas, de iluminación 

y de alta potencia [20]. La presencia de alta distorsión armónica en la red eléctrica puede 

causar fallas y calentamiento en equipos, afectando su funcionamiento y aumentando la 

probabilidad de malfuncionamientos [21]. Interrupciones del servicio, variaciones de voltaje 

y otros problemas degradan aún más la calidad de la red eléctrica [22]. Por ende, resulta 

esencial identificar y clasificar con precisión estos disturbios, ya sean simples o combinados 

[23]. Las redes eléctricas desempeñan un papel crucial en la distribución eficiente de energía, 

pero la presencia de disturbios puede comprometer su estabilidad y seguridad [20]. La 

detección y clasificación precisa de estos disturbios se vuelve fundamental para garantizar el 
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óptimo funcionamiento de las redes eléctricas [22]. A pesar de los avances en técnicas de 

análisis espectral avanzado, la complejidad de los disturbios eléctricos requiere nuevos y 

mejores enfoques a un alto rendimiento [23]. La generación de señales sintéticas a partir de 

modelos matemáticos brinda la oportunidad de simular escenarios realistas, pero la falta de 

un marco integral de clasificación representa una limitación en la gestión efectiva de los 

disturbios [21]. 

Este trabajo busca abordar estas limitaciones mediante la implementación de técnicas 

avanzadas de análisis espectral para la clasificación de disturbios en redes eléctricas. 

Utilizando una base de datos de señales sintéticas generadas con MATLAB, se programarán 

diversas técnicas de análisis espectral para clasificar los disturbios, evaluando su desempeño 

con métricas diversas. La resolución de este problema contribuirá a mejorar la eficiencia y 

confiabilidad de las redes eléctricas, fortaleciendo la capacidad de detección y respuesta 

frente a disturbios eléctricos simples y combinados [19]. Además, sentará las bases para crear 

sistemas avanzados de monitoreo y gestión en entornos eléctricos complicados [23]. 

1.4  Objetivos 

1.4.1  Objetivo general       

Diseñar y desarrollar una metodología basada en el procesamiento de señales eléctricas 

mediante técnicas de tiempo-frecuencia empleando una clasificación de aprendizaje de 

máquina para detectar los disturbios simples o combinados en las redes eléctricas. 

 

1.4.2   Objetivos específicos 

 
1) Realizar una revisión bibliográfica sobre las perturbaciones en redes eléctricas.  

2) Explorar el estado del arte en técnicas avanzadas para el procesamiento de señales 

eléctricas mediante análisis espectral. 
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3) Utilizar modelos matemáticos para generar de forma sintética señales eléctricas que 

reproduzcan disturbios específicos, permitiendo así simular todos los posibles disturbios 

que pueden aparecer, tanto simples como combinados. 

4) Aplicar métodos de procesamiento digital de señales que permitan identificar 

perturbaciones eléctricas simples y combinadas.    

5) Realizar análisis de tiempo-frecuencia para la obtención de un conjunto de características 

descriptivas que nos permitan modelar las perturbaciones eléctricas.   

6) Realizar una clasificación de perturbaciones en señales eléctricas basada en 

metodologías de aprendizaje de máquina, utilizando diferentes métricas de evaluación 

de desempeño de clasificación.   

7) Evaluar y comparar rigurosamente diversas metodologías con el objetivo de determinar 

la más efectiva para el reconocimiento y clasificación de perturbaciones eléctricas. 

 

1.5  Organización de la tesis 

 

Este trabajo de tesis de maestría está dividido en 5 capítulos y cuenta con apéndices que 

contienen información adicional. A continuación, se ofrece una breve descripción de cada 

uno de ellos: 

En el Capítulo 1, se presentan los antecedentes, justificación y los objetivos de la presente 

investigación. Posteriormente en el capítulo 2, se abordan los principales conceptos que dan 

soporte a la tesis, una breve explicación de los principales disturbios eléctricos, métodos y 

técnicas utilizadas, estudio en tiempo-frecuencia de las señales, entre otros. Luego en el 

capítulo 3, se detalla la metodología empleada en el proyecto, abordando minuciosamente 

los pasos necesarios para la construcción de un clasificador de señales afectadas por 

perturbaciones eléctricas. Se cubren aspectos que van desde la adquisición de la base de datos 

hasta el desarrollo e implementación de cada una de las técnicas de análisis espectral 

utilizadas. Finalmente, se describe el proceso de clasificación de las señales mediante cada 

una de las diferentes técnicas. A continuación, en el capítulo 4, se presentan los resultados 
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obtenidos de las pruebas realizadas. Y por último en el capítulo 5, se exponen las 

conclusiones generales. Al final del documento se presenta la bibliografía utilizada en esta 

investigación.   
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2 Capítulo  

 

2.1  Marco Teórico  

 

Este estudio aborda el análisis de las perturbaciones eléctricas, que son aquellas interferencias 

que comprometen la calidad y estabilidad del suministro de energía eléctrica. Exploramos 

los conceptos teóricos esenciales para comprender estos fenómenos. Este capítulo se centra 

en los fundamentos teóricos que respaldan nuestro trabajo, presentados de manera clara para 

facilitar su comprensión y definir su alcance. Comenzamos describiendo los aspectos 

relacionados con la interpretación de las señales afectadas por perturbaciones eléctricas. 

Luego, se aplicaron diversas técnicas de análisis espectral utilizadas en el estudio realizado. 

Se concluyó este capítulo con la descripción de los algoritmos de clasificación, una tarea de 

alta relevancia para nuestro enfoque de estudio. 

 

2.2  Perturbaciones eléctricas 

 

Las perturbaciones eléctricas se refieren a cualquier cambio no deseado o anormal en las 

características normales de la corriente eléctrica que fluye a través de un sistema [40][41] 

[42]. Múltiples fenómenos pueden dar origen a perturbaciones particulares, originando 

perturbaciones atípicas y siendo generadas tanto por fenómenos internos como externos. 

Estas perturbaciones pueden ser generadas internamente por equipos eléctricos o 

externamente debido a eventos como tormentas, cortocircuitos, entre otros. La gestión de la 

calidad de la energía eléctrica implica la identificación y mitigación de estos eventos para 

garantizar un suministro eléctrico estable y seguro. Algunos de los tipos comunes de 

perturbaciones eléctricas [59] incluyen: 
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 Variaciones de Tensión: Cambios en el nivel de voltaje, como aumentos 

(sobretensiones) o disminuciones (subtensiones). 

 Fluctuaciones de Frecuencia: Variaciones en la frecuencia de la corriente alterna, 

que pueden afectar el funcionamiento de equipos sensibles. 

 Armónicos: Señales de frecuencia múltiple de la frecuencia fundamental, que pueden 

distorsionar la onda de la corriente eléctrica y afectar el rendimiento de dispositivos 

electrónicos. 

 Desviaciones Transitorias: Cambios bruscos y temporales en la onda eléctrica, 

generalmente de corta duración. 

 Ruido Eléctrico: Señales eléctricas no deseadas que pueden interferir con la 

operación normal de los equipos. 

 Desbalance de Carga: Distribución desigual de la corriente eléctrica entre las fases 

de un sistema, lo que puede causar problemas en el equipo. 

 Hoyo de Tensión: Caídas momentáneas en el voltaje por debajo del nivel nominal. 

 

2.3 2.2 Características de las perturbaciones eléctricas 

 

2.3.1  Señal normal sin perturbaciones 

Una señal eléctrica normal [60] y estable, sin perturbaciones, exhibirá una forma de onda 

sinusoidal regular, con voltaje y frecuencia constantes, sin fluctuaciones notables ni 

distorsiones, como se aprecia en la Figura 2.1. Estas características son deseables para 

garantizar el funcionamiento adecuado de los dispositivos eléctricos y sistemas conectados a 

la red eléctrica. 
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Figura 2.1 Señal Normal 

             

2.3.2   Interrupción 

La interrupción [61], [62] en las señales eléctricas es una perturbación que se caracteriza por 

la pérdida temporal o completa de la energía eléctrica en un sistema, Figura 2.2. Suelen ser 

eventos de corta duración, aunque su duración puede variar desde fracciones de segundo 

hasta minutos, horas o incluso más, dependiendo de la causa y las medidas de restauración. 

Pueden ser causadas por diversos factores, como fallas en el suministro, cortocircuitos, daños 

en la infraestructura eléctrica, mantenimiento programado o eventos externos como 

tormentas y desastres naturales. 
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2.3.3   Hueco de tensión  

Es una perturbación en la señal eléctrica caracterizada por una disminución momentánea y 

significativa del nivel de voltaje por debajo de su valor nominal, disminuye a un nivel inferior 

pero no se corta completamente, la amplitud de la onda eléctrica experimenta una reducción 

para después volver a su correcto comportamiento tiempo-frecuencia (Figura 2.3). Son 

eventos de corta duración, generalmente menos de un segundo [62][63]. Pueden variar en 

duración de unos ciclos de la onda, pero son más breves en comparación con otras 

perturbaciones más prolongadas. pueden ser causados por eventos como arranques de 

motores grandes, conexiones deficientes, variaciones repentinas en la carga, o incluso por 

fallas temporales en la red eléctrica. 

 

 

Figura 2.2 Interrupción 
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Figura 2.3 Hueco de tensión 

2.3.4  Pico de tensión   

Es una perturbación en la señal eléctrica caracterizada por un aumento momentáneo y 

significativo del nivel de voltaje por encima de su valor nominal [62][64]. La amplitud de la 

onda eléctrica se incrementa, pero luego vuelve a su nivel normal (Figura 2.4). Suelen tener 

una duración variable, pero tienden a ser más breves en comparación con otras perturbaciones 

más prolongadas. Pueden ser causados por eventos como desconexiones rápidas de grandes 

cargas inductivas, variaciones repentinas en la carga o por ajustes en la regulación del voltaje 

en la red eléctrica. 
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Figura 2.4 Pico de tensión 

2.3.5  Transitorio oscilatorio  

Se caracterizan por cambios rápidos y repetitivos en la amplitud o frecuencia de la señal, que 

pueden ocurrir de manera transitoria [62][65]. Al igual que otros transitorios, los oscilatorios 

transitorios son eventos de corta duración, generalmente en el rango de microsegundos a 

milisegundos Figura 2.5. A diferencia de otros transitorios, pueden tener componentes de 

frecuencia específicos y repetitivos, creando patrones oscilatorios en la señal. Pueden ser 

causados por diversas fuentes, como la conmutación rápida de cargas, cambios en la 

impedancia del sistema, eventos de conmutación no controlada o problemas de estabilidad 

en la red eléctrica. 
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Figura 2.5 Transitorio Oscilatorio 

2.3.6  Armónicos  

Son perturbaciones que resultan en componentes de frecuencia múltiple de la frecuencia 

fundamental de la onda de voltaje o corriente [62][66]. Los armónicos son componentes de 

frecuencia que son múltiplos enteros de la frecuencia fundamental. Por ejemplo, el segundo 

armónico sería el doble de la frecuencia fundamental, el tercer armónico sería el triple, y así 

consecutivamente. La presencia de armónicos puede distorsionar la forma de onda de la señal 

eléctrica. En lugar de ser una onda sinusoidal pura, la forma de onda se vuelve más compleja 

debido a la presencia de estos componentes adicionales Figura 2.6. Pueden ser causados por 

la presencia de equipos no lineales en la red eléctrica, como convertidores de frecuencia 

variable, dispositivos electrónicos no lineales y cargas con rectificadores. 
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Figura 2.6 Armónicos 

 

2.3.7  Parpadeo  

Se manifiesta como fluctuaciones perceptibles en la iluminación de las lámparas 

incandescentes o en el brillo de los dispositivos luminosos [62][67]. Se percibe como 

variaciones perceptibles en la luminosidad de las fuentes de luz, como bombillas 

incandescentes o dispositivos LED. Estas variaciones pueden ser visibles a simple vista. El 

parpadeo o flicker puede tener una frecuencia de modulación específica, lo que significa que 

las fluctuaciones en la luminosidad pueden ocurrir a una tasa regular (Figura 2.7). La 

frecuencia típica es de varios Hertz. Las causas pueden incluir fluctuaciones en la carga 

eléctrica de la red, arranque de grandes motores, operación de equipos no lineales y otras 

variaciones en la carga de la red eléctrica. 
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Figura 2.7 Parpadeo 

2.3.8   Muesca  

Se refiere a la presencia de una frecuencia específica que ha sido atenuada o filtrada, creando 

una "muesca" o "notch" en la forma de onda de la señal (Figura 2.8). A diferencia de los 

armónicos, que son múltiplos de la frecuencia fundamental, el notch se manifiesta en una 

frecuencia específica y puede ser causado por la presencia de ciertos equipos o cargas en la 

red eléctrica [62][68]. Pueden ser causados por equipos electrónicos no lineales, cargas 

específicas que generan interferencias selectivas, o por la operación de ciertos dispositivos 

de conmutación. 
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Figura 2.8 Muesca 

2.3.9   Armónicos con hueco de tensión  

 La perturbación armónica con caída de voltaje implica la presencia de armónicos en la forma 

de onda del voltaje junto con una disminución temporal en su nivel [62][69], conocida como 

"sag", como podemos apreciar en la Figura 2.9. Los armónicos, que son múltiplos de la 

frecuencia fundamental de la red eléctrica, se generan principalmente por cargas no lineales 

en la red, como equipos electrónicos, convertidores de energía, rectificadores, entre otros. 

Estos armónicos pueden distorsionar la forma de onda del voltaje y afectar el funcionamiento 

de los equipos eléctricos, lo que puede resultar en fallas o daños en su operación cuando se 

combinan con una caída de voltaje. La presencia de esta perturbación puede tener impactos 

negativos en la eficiencia y el rendimiento de los equipos conectados a la red eléctrica. 
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Figura 2.9 Armónicos con hueco de tensión 

2.3.10  Armónicos con pico de tensión  

La perturbación armónica con aumento de voltaje, conocida como "Harmonics with Swell" 

en inglés, implica la presencia simultánea de armónicos en la forma de onda del voltaje junto 

con un aumento temporal en su nivel [62], también llamado "swell", como se aprecia en la 

Figura 2.10. Los armónicos son componentes de frecuencia que son múltiplos enteros de la 

frecuencia fundamental de la red eléctrica, generados principalmente por cargas no lineales 

como equipos electrónicos, convertidores de energía y rectificadores. Cuando ocurre esta 

perturbación, se combina una serie de armónicos con un incremento momentáneo en el 

voltaje, lo cual puede afectar negativamente el rendimiento de los equipos eléctricos y 

electrónicos conectados a la red, incluso causando fallas o daños en su funcionamiento. 
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       Figura 2.10 Armónicos con pico de tensión                                             

 

2.4  Señal sintética  

 

Una señal sintética es una señal que se crea artificialmente, en contraposición a una señal 

obtenida directamente de una fuente física o de la naturaleza. Estas señales se generan 

mediante modelos matemáticos o algoritmos para simular ciertos comportamientos o 

características específicas. En el contexto de nuestra investigación, las señales sintéticas se 

utilizan para representar disturbios eléctricos controlados y predefinidos [14,17], permitiendo 

realizar experimentos y pruebas en un entorno controlado y reproducible. Estas señales son 

esenciales para el análisis y desarrollo de metodologías de detección y clasificación de 

perturbaciones en redes eléctricas.  

 

2.5  Procesamiento digital de señales mediante técnicas de análisis espectral   

 

Las técnicas de análisis espectral son métodos utilizados para examinar y entender la 

composición de señales o fenómenos en términos de sus componentes de frecuencia [70]. 

Estas técnicas son comúnmente aplicadas en el campo de procesamiento de señales y análisis 
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de datos. Algunas de las técnicas de análisis espectral incluyen: 

 

 Transformada Constante-Q 

 

 Transformada de Fourier (FFT) 

 

 Transformada corta de Fourier  

 

 Transformada Wavelet 

 

 Transformada Wavelet Synchrosqueezing  

 

Estas técnicas son esenciales en disciplinas como telecomunicaciones, procesamiento de 

señales, acústica, geofísica y otras áreas donde es crucial entender la composición frecuencial 

de las señales para el análisis y la toma de decisiones. 

 

2.5.1  Transformada Constante-Q  

La Transformada Constante-Q, CQT (Constant Q Transform, por sus siglas en inglés) 

también se puede utilizar para convertir una señal discreta del dominio del tiempo al dominio 

tiempo-frecuencia [34, 35]. Inicialmente diseñada para el análisis musical, esta transformada 

realiza una transformación en relación con el logaritmo de la frecuencia para lograr un patrón 

constante en el dominio de la frecuencia. Esta transformación puede describirse como una 

serie de filtros espaciados de forma logarítmica. En la CQT, los bins de frecuencia están 

distribuidos de manera geométrica, y su factor Q, que representa el número de ciclos enteros 
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procesados, se mantiene constante. La complejidad computacional excesiva ha sido 

tradicionalmente una de las razones de la falta de popularidad de esta transformada [36], 

aunque este problema se ha mitigado parcialmente gracias al aumento de la capacidad de 

cómputo de las computadoras modernas. La CQT puede ser utilizada para analizar señales 

con perturbaciones eléctricas. Es una herramienta poderosa para el análisis de señales en el 

dominio tiempo-frecuencia y ha demostrado ser eficaz en diversas aplicaciones. Las 

perturbaciones eléctricas a menudo generan cambios rápidos y abruptos en la forma de onda 

de las señales eléctricas, lo que se refleja en componentes de alta frecuencia. Dado que la 

CQT tiene una resolución no uniforme en frecuencia, con una mayor resolución en las 

frecuencias más altas, es particularmente adecuada para capturar y analizar estas 

características de alta frecuencia. 

Esta técnica transforma una señal en el dominio del tiempo x(n) en el dominio tiempo-

frecuencia, de modo que las frecuencias centrales de los intervalos de frecuencia están 

espaciadas de manera geométrica y sus factores Q son todos iguales. En efecto, esto significa 

que la resolución de frecuencia es mejor para las bajas frecuencias y la resolución temporal 

es mejor para las altas frecuencias. 

La CQT de una señal discreta en el dominio del tiempo 𝑥(𝑛) esta defina por:  

 

𝜒𝐶𝑄(𝑘, 𝑛) = ∑ 𝑥(𝑗)𝑎𝑘∗𝑛+[𝑁𝑘 2⁄ ]𝑗=𝑛−[𝑁𝑘 2⁄ ] (𝑗 − 𝑛 + 𝑁𝑘 ∕ 2)                  (2.1) 

 

Donde k=1, 2, …, K indexa los intervalos de frecuencia de la CQT, [·] denota el redondeo 

hacia menos infinito, y 𝑎𝑘∗ (𝑛) denota el conjugado complejo de 𝑎𝑘(𝑛). Las funciones de base 𝑎𝑘(𝑛) son formas de onda complejas, también llamadas átomos tiempo-frecuencia, y se 

definen por:  𝑎𝑘(𝑛) = 1𝑁𝑘 𝜔 ( 𝑛𝑁𝑘) 𝑒𝑥𝑝 [−ⅈ2𝜋𝑛 𝑓𝑘𝑓𝑠 ]                                     (2.2) 
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donde 𝑓𝑘  es la frecuencia central del intervalo 𝑘, 𝑓𝑠 denota la tasa de muestreo, y 𝜔(𝑡) es una 

función de ventana continua (por ejemplo, una ventana de Hann o Blackman), muestreada en 

puntos determinados por 𝑡. La función de ventana es cero fuera del rango 𝑡 ∈ [0,1]. Las 

longitudes de ventana 𝑁𝑘∈ R en 2.5 y 2.6, son valores reales e inversamente proporcionales 

a 𝑓𝑘  para tener el mismo factor Q para todos los intervalos 𝑘 [37]. 

La CQT propone establecer el tamaño de la ventana 𝑁𝑘 de acuerdo con la ecuación 2.7 [38]. 

 𝑁𝑘 = [ 𝑓𝑠𝑓𝑘 𝑄]                                                            (2.3) 

 

𝑓𝑠𝑓𝑘  Es el número de muestras procesadas por ciclo a una frecuencia central 𝑓𝑘 , las frecuencias 

centrales muestreadas obedecen la ecuación 2.8 [35]. 

 𝑓𝑘 = 𝑓1 ⋅ 2𝑘−1𝐵                                                        (2.4) 

Donde 𝑓1 es la frecuencia central del intervalo de frecuencia más bajo y B es el número de 

intervalos por octava. En la CQT, el número de intervalos por octava está relacionado con el 

factor de fidelidad Q mediante la ecuación 2.9 [39]. 

 

   𝑄 = 121𝐵−1                                                            (2.5) 

 

El número de bins está fijo para un Q dado y no puede aumentarse arbitrariamente, ya que 

también determina el número de ciclos dentro de la función de ventana. La CQT se obtiene 

con un barrido en log(frecuencia), y generalmente se explica como una serie de filtros 

espaciados logarítmicamente. Esto hace que sea más complicado trabajar con la estructura 

de datos de la CQT que con la matriz tiempo-frecuencia de la STFT. 
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Figura 2.11 Ejemplo de lectura de una señal de audio utilizando 12 bins por octava 

2.5.2 Transformada de Fourier 

Es una herramienta matemática fundamental utilizada en el análisis de señales y sistemas. Su 

propósito principal es descomponer una señal en sus componentes de frecuencia, revelando 

la contribución de cada frecuencia presente en la señal original [71]. 

Dominio del Tiempo y Dominio de la Frecuencia: 

 En el dominio del tiempo, una señal se representa como una función de amplitud en 

función del tiempo. 

 La Transformada de Fourier convierte esta representación del dominio del tiempo a 

una representación en el dominio de la frecuencia. 

Frecuencias y Componentes Armónicas: 

 Cada señal en el dominio del tiempo puede descomponerse en una suma de 

componentes armónicas o sinusoidales con diferentes frecuencias. 
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 La Transformada de Fourier proporciona información sobre la amplitud y la fase de 

cada componente armónica. 

Función de Transformación: 

 La Transformada de Fourier de una señal x(t) se denota como 𝑋(𝑓) o 𝑋(𝜔), donde 𝑓 

es la frecuencia en Hertz y  𝜔 es la frecuencia angular medida en radianes por 

segundo. 

 La relación entre 𝑋(𝑓) y 𝑥(𝑡) está dada por la siguiente fórmula integral:  

 

𝑋(𝑓) = ∫ 𝑥(𝑡) ⋅ 𝑒−𝑗2𝛱𝑓𝑡 ⅆ𝑡            ∞−∞                              (2.6) 

Espectro de Frecuencia: 

 El resultado de la Transformada de Fourier es el espectro de frecuencia de la señal 

original. Este espectro muestra las frecuencias presentes y sus respectivas amplitudes 

en la señal, figura 2.12. 

 

 

 

Figura 2.12 Señal estacionaria y su FT con tres componentes de frecuencia 5Hz, 25 Hz y 

50 Hz 

Inversa de la Transformada de Fourier: 

Esta inversa se utiliza para recuperar la función original 𝑥(𝑡) a partir de su representación en 

el dominio de la frecuencia 𝑋(𝑓) y se denota como 𝑥(𝑡) = 𝐹−1[𝑥(𝑓)].  La inversa de la 

Transformada de Fourier está definida como: 
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𝑥(𝑡) = 12𝜋 ∫ 𝑋(𝑓) ⋅ 𝑒−𝑗𝜔𝜏 ⅆ𝑡∞−∞                                        (2.7) 

Donde: 

 𝑋(𝑓) es la función en el dominio de la frecuencia, 

 𝑡 es la variable de tiempo. 

La inversa de la Transformada de Fourier permite reconstruir la señal original a partir de su 

representación en el dominio de la frecuencia [72]. Es una herramienta importante en el 

análisis y procesamiento de señales en áreas como la comunicación, la ingeniería eléctrica, 

la acústica, entre otras. 

2.5.3  Transformada corta de Fourier 

Para analizar las frecuencias locales de una señal, se requiere, en primer lugar, delimitar la 

región de interés de la señal y luego aplicar la transformada de Fourier. Un enfoque 

frecuentemente empleado consiste en aplicar una ventana a la señal en intervalos sucesivos, 

donde cada ventana tiene un tamaño suficientemente pequeño para aproximarse a una señal 

estacionaria (o cuasi estacionaria). Esta técnica de análisis en tiempo-frecuencia se conoce 

como la Transformada Corta de Fourier  [27], STFT (Short-Time Fourier Transform) por sus 

siglas en inglés (Figura 2.13). 

Esto se consigue al multiplicar la señal de entrada f(t) por una función ventana W(t), cuya 

posición se modifica a lo largo del tiempo, dividiendo así la señal en pequeños segmentos 

temporales. De esta manera, cada espectro de frecuencia refleja el contenido de frecuencia 

durante un breve lapso. La colección de estos espectros representa la evolución del contenido 

de frecuencia a lo largo del tiempo para toda la señal analizada. 
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Figura 2.13 Transformada corta de Fourier 

La STFT permite analizar señales, proporcionando información de tiempo y frecuencia, pero 

enfrenta limitaciones debido al principio de incertidumbre, que establece que no se puede 

tener una localización exacta simultánea en tiempo y frecuencia. Esta limitación implica una 

relación intrínseca entre la resolución en tiempo y la resolución en frecuencia: al mejorar 

una, se reduce la otra y viceversa. La elección de 𝛥𝑡 y 𝛥𝜔 no puede hacerse de forma 

independiente debido al principio de incertidumbre, que establece que el producto 𝛥𝑡 y 𝛥𝜔 

debe satisfacer una desigualdad. En resumen, la STFT busca un equilibrio entre resolución 

temporal y frecuencial, pero la mejora en uno conlleva una disminución en el otro, según el 

principio de incertidumbre de la transformada de Fourier. 

2.5.4  Transformada Wavelet 

La Transformada Wavelet de una función f(t) es la descomposición de f(t) en un 

conjunto de funciones a,b (t), que forman una base y son llamadas las “Wavelets” 

[43].  La Transformada Wavelet se define como: 

 

Wf (a,b )   ∫f (t)*
a,b (t) dt                                        (2.8) 

Las Wavelets son generadas a partir de la traslación y cambio de escala de una 

misma función wavelet (t), llamada la “Wavelet madre” (Figura 2.14), y se define 

como: 
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                                         𝜓𝑎,𝑏(𝑡) = ∫ 1√𝑎 𝜓 (𝑡−𝑏𝑎 ) . 𝑓 (𝑡) dt                                             (2.9) 

donde a es el factor de escala (controla el ancho de la wavelet en el dominio de la frecuencia 

y el tiempo), y b es el factor de desplazamiento (controla la posición de la wavelet en el 

dominio del tiempo). 

Las wavelets a,b (t) generadas de la misma función wavelet madre (t) tienen 

diferente escala a y desplazamiento b, pero todas tienen la misma forma. Se utilizan 

siempre factores de escala a > 0. Las Wavelets son dilatadas cuando la escala a > 1, y 

son contraídas cuando a < 1. Así, cambiando el valor de s se cubren rangos diferentes de 

frecuencias. Valores   grandes del parámetro a corresponden a frecuencias de menor 

rango, o una escala grande de a,b (t). Valores pequeños de a corresponden a 

frecuencias de menor rango o una escala muy pequeña de a,b (t) como se puede apreciar 

en [24]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.14 Diferentes tipos de Wavelet Madres 
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Existen dos enfoques fundamentales para llevar a cabo el análisis con wavelets [26]: el 

análisis de multiresolución (DWT) y el análisis de wavelets continuas (CWT). Además, se 

pueden clasificar las wavelets madre en dos categorías principales, cada una diseñada para 

uno de estos tipos de análisis. Aquellas wavelets madre no analíticas se emplean tanto en el 

análisis de multiresolución como en el análisis wavelet continuo, y se caracterizan por poseer 

valores reales en los coeficientes. Por otro lado, las wavelets madre analíticas, se utilizan 

específicamente en el análisis wavelet continuo, destacándose por presentar valores 

complejos en los coeficientes y, de esta manera, preservar la información de fase. 

 

2.5.4.1  Transformada Wavelet Continua 

 

La Transformada Wavelet Continua [73][74] se ha desarrollado como una alternativa a la 

Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) para superar las limitaciones de 

resolución. Su propósito principal es lograr una representación lineal tiempo-frecuencia que 

conserve tanto los cambios temporales como las escalas temporales. 

 

              𝐶𝑊𝑇(𝑎, 𝑏) = − ∫ 𝑓(𝑡) 1√𝑎 𝜓 (𝑡−𝑏𝑎 ) ⅆ𝑡∞
−∞ ,                                          (2.10) 

donde 𝑓(𝑡) es la señal y  𝜓 es la wavelet madre respectivamente; 𝑎 y 𝑏 son los parámetros 

de escala y traslación. 

El espectrograma generado mediante la Transformada Wavelet Continua (CWT), como se 

muestra en la Figura 2.15, exhibe una resolución superior en comparación con el 

espectrograma derivado de la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT). La CWT 

posee la propiedad de ser invertible cuando se emplean wavelets que cumplen con la 

condición de tener energía finita, una característica altamente beneficiosa para el análisis 

llevado a cabo. 
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Figura 2.15 Dominio del tiempo y dominio tiempo-frecuencia producido por la CWT. 

2.5.4.2  Transformada Wavelet Discreta 

 

La cantidad de información utilizada por la transformada wavelet continua para garantizar la 

carga de cálculo y la transformación es bastante grande. Un método más eficaz es la 

transformada wavelet discreta (DWT) que trata la señal solo en ciertas expansiones de la 

wavelet principal [73].  

 𝐷𝑊𝑇(𝑚, 𝑛) = 2−𝑚 2⁄ ∑ 𝑓(𝑘)𝜓 (𝑛−𝑘𝜏0𝑠0𝑚𝑠0𝑚 )𝑘                            (2.11) 

 

Donde 𝑚 y 𝑛 son los parámetros de escala y traslación, respectivamente; 𝑠0 y 𝜏0 son la escala 

discreta y el factor de traslación, respectivamente. Mallat desarrolló una forma eficaz de 

realizar este proceso en 1989 utilizando filtros [25]. El algoritmo Mallat es una forma clásica 

conocida como codificador de subbanda de 2 canales entre los métodos de procesamiento de 

señales. Las aproximaciones en este algoritmo de la WT muestran los componentes de alta 

escala y baja frecuencia. Los detalles por otro lado representan componentes de baja escala 

y alta frecuencia. En la figura 2.16 se aprecia como una señal x(n) es descompuesta en 

aproximaciones  𝑎𝑗(𝑛) y detalles ⅆ𝑗(𝑛)  por efecto de los filtros pasa-altos ℎ𝑗(𝑛)  y pasa-

bajos 𝑔𝑗(𝑛)  . El símbolo ↓2 significa el proceso de decimación, 𝑛 es un número entero y 

j=1, 2, 3…k es el nivel de descomposición.  
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Este método no pierde la información de tiempo-frecuencia, a diferencia de la FT. Sin 

embargo, la resolución del análisis depende del nivel de descomposición en que uno se 

encuentre, por lo que se puede realizar un análisis en diferentes resoluciones (Análisis Multi-

Resolución o MRA) y su complejidad computacional es de O(n). La DWT es al igual que la 

CoWT un proceso reversible y la reconstrucción es realizada tomando los valores en la salida 

de los filtros y multiplicándolas por la respuesta al impulso considerando un proceso de 

undecimado debido a la decimación realizada en el análisis. 

 

 

 

 

 

Figura 2.16 Árbol de resolución de wavelets de tres niveles. 

2.5.5  Transformada Wavelet Synchrosqueezing 

El diseño del algoritmo de la transformada Synchrosqueezing se orienta hacia la obtención 

de una representación tiempo-frecuencia apropiada para analizar señales multicomponentes 

con comportamiento no estacionario. Este enfoque analítico permite identificar componentes 

oscilatorios cuya amplitud y frecuencia experimentan cambios a lo largo del tiempo. 

 𝑓(𝑡) = ∑ 𝑆𝑘(𝑡)𝑘𝑘=1 + 𝜂(𝑡)                                          (2.12) 

 

El modelo de modulación describe señales multicomponentes mediante la combinación de 

diversas funciones que presentan modulación en amplitud y frecuencia. Cada modo 𝑆𝑘(𝑡) =𝐴𝑘(𝑡)𝑒2𝑖𝜋𝜙𝑘(𝑡) incluye una amplitud instantánea 𝐴𝑘(𝑡) y una componente de frecuencia 



31 

 

asociada 𝜙𝑘(𝑡) que experimentan cambios a lo largo del tiempo. Además, se suma a cada 

función el error de muestreo o ruido 𝜂(𝑡). 

Para mejorar la resolución en la representación de la CWT, es necesario reducir las 

dispersiones espectrales. Para lograr esto, se requiere comprimir las frecuencias alrededor de 

las obtenidas con la CWT, con el objetivo de transferir la información del dominio tiempo-

escala al dominio tiempo-frecuencia. Este proceso transforma cada punto (𝜏, 𝑠) en (𝜔𝑓(𝜏, 𝑠)), 

y se conoce como "Synchrosqueezing" [75]. 

La utilización de la WSST proporciona una representación tiempo-frecuencia más precisa en  

comparación con la CWT, permitiendo la obtención de valores de frecuencia instantánea a 

lo largo del tiempo. Esta representación concentra las componentes oscilatorias en regiones 

estrechas del plano, lo que facilita la extracción individual de cada una de ellas. Aplicar la 

inversa de la WSST posibilita obtener cada componente en el dominio del tiempo. Esta 

herramienta facilita el aislamiento y análisis individual de cada componente, brindando 

información más detallada sobre su comportamiento en comparación con las técnicas 

tradicionales. 

 

 

 

 

 

Figura 2.17 Dominio del tiempo y dominio tiempo-frecuencia generado por la WSST. 

2.6  Aprendizaje de máquina.  

El aprendizaje de máquina (también conocido como machine learning en inglés) es una 

rama de la inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos que 

permiten a las computadoras aprender patrones y realizar tareas sin ser explícitamente 

programadas [76]. En lugar de depender de reglas programadas manualmente, los sistemas 
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de aprendizaje de máquina utilizan datos y experiencias previas para mejorar su 

rendimiento en una tarea específica. 

 

El proceso de aprendizaje de máquina generalmente implica los siguientes pasos: 

 Recopilación de Datos: Se recopilan datos relevantes para la tarea que se desea 

abordar. Estos datos pueden incluir ejemplos, características y resultados 

deseados. 

 Entrenamiento del Modelo: Se utiliza un algoritmo de aprendizaje de máquina 

para entrenar un modelo utilizando los datos recopilados. Durante el 

entrenamiento, el modelo ajusta sus parámetros para realizar la tarea específica. 

 Validación y Evaluación: El modelo se valida y evalúa utilizando conjuntos de 

datos separados que no se utilizaron durante el entrenamiento. Esto ayuda a 

asegurar que el modelo pueda generalizar bien a nuevos datos. 

 Predicciones y Desempeño en Tiempo Real: Una vez entrenado y validado, el 

modelo puede realizar predicciones o tomar decisiones en tiempo real basándose 

en nuevos datos. 

Existen varios tipos de aprendizaje de máquina, incluyendo: 

 Aprendizaje Supervisado: El modelo se entrena utilizando un conjunto de datos que 

incluye entradas y las respuestas correspondientes. El objetivo es aprender una 

función que mapee las entradas a las respuestas. 

 Aprendizaje No Supervisado: El modelo se entrena con datos que no tienen 

respuestas etiquetadas. El objetivo es descubrir patrones, relaciones o estructuras en 

los datos. 

 Aprendizaje por Reforzamiento: El modelo aprende tomando decisiones en un 

entorno y recibiendo retroalimentación en forma de recompensas o castigos. El 

objetivo es aprender a tomar acciones que maximicen las recompensas a lo largo del 

tiempo. 
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2.6.1   Máquinas de Soporte Vectorial. 

Máquinas de Soporte Vectorial, SVM (Support Vector Machines) por sus siglas en inglés, es 

un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para tareas de clasificación y regresión 

[30, 31]. La principal idea detrás de las SVM es encontrar un hiperplano en un espacio de 

alta dimensión que pueda separar eficientemente los datos de diferentes clases. 

Algunos conceptos clave asociados con las SVM: 

Hiperplano: En un espacio de dos dimensiones, un hiperplano es una línea que separa dos 

clases. En espacios de dimensiones superiores, es un subconjunto lineal que maximiza la 

separación entre clases. 

Vectores de Soporte: Son los puntos de datos que están más cercanos al hiperplano y tienen 

una influencia significativa en la determinación del hiperplano óptimo. 

Margen: Es la distancia perpendicular desde el hiperplano a los vectores de soporte más 

cercanos. El objetivo es maximizar este margen, lo que se traduce en una mejor 

generalización del modelo. 

Función de Pérdida: En problemas de clasificación, se utiliza una función de pérdida que 

penaliza las clasificaciones incorrectas. El objetivo es minimizar esta función de pérdida. 

Kernel: Las SVM pueden utilizar funciones de kernel para transformar el espacio de 

características y manejar relaciones no lineales entre las variables de entrada. 

SVM es eficaz en espacios de alta dimensión y es particularmente útil cuando el número de 

dimensiones es mayor que el número de muestras. Además, debido a la capacidad de las 

SVM para manejar no linealidades mediante kernels [30, 31], son versátiles y pueden 

aplicarse a una variedad de problemas. 

En situaciones del mundo real, es común necesitar espacios de hipótesis más intrincados que 

aquellos empleados por los discriminantes lineales. Las SVM tienen la capacidad de 
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identificar límites no lineales cuando las clases no son separables de manera lineal.  

La principal motivación al emplear SVM en tareas de clasificación se centra en la eficacia de 

generalización y en la complejidad del clasificador, especialmente en lo que respecta a su 

aplicabilidad práctica. 

Específicamente, al diseñar un sistema de clasificación, es natural buscar un rendimiento 

óptimo en el conjunto de prueba en lugar del conjunto de entrenamiento. El objetivo es que 

el clasificador converja hacia un óptimo global en lugar de quedarse en una posición óptima 

local. En este contexto, también es crucial abordar el problema de sobreajuste. Surge un 

dilema en cuanto a la cantidad de muestras de entrenamiento: el uso excesivo podría resultar 

en un sobreajuste del clasificador, mientras que muy pocas muestras podrían no proporcionar 

suficiente cobertura estadística para diversas situaciones. Ambas situaciones conducen a un 

rendimiento deficiente en la generalización, es decir, malos resultados al evaluar el modelo 

con el conjunto de prueba. 

Además, se plantea una preocupación respecto a la complejidad computacional. Aunque los 

clasificadores bayesianos son métodos elegantes que emplean distribuciones de probabilidad 

a posteriori, el costo computacional se vuelve prohibitivamente alto cuando la dimensión de 

las características es considerable. Esta dificultad a menudo limita la viabilidad práctica de 

los clasificadores bayesianos. 

Una SVM ofrece una solución adecuada a estos problemas al minimizar el error de 

generalización en la prueba. La creación de una SVM puede entenderse como la resolución 

de un problema de optimización con restricciones. 

Cuando aplicamos una SVM, hace falta calcular el hiperplano óptimo. Cuando hablamos del 

hiperplano óptimo, nos estamos refiriendo al hiperplano que maximiza la distancia entre los 

datos que estamos intentando clasificar. En nuestro ejemplo, el cálculo de este hiperplano se 

realizará como una recta, como se muestra a continuación: 

 ℎ(𝑥)  =  𝑤𝑥 +  𝑏 =  0                                                  (2.13) 
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Donde:  ℎ(𝑥) = hiperplano 𝑤 = vector de peso  𝒙 = vector de entrada  𝑏 = sesgo 

 

Es evidente que esta función debería devolver un valor de 0 en todos los casos que recibe con 

esos parámetros, ya que el 0 indica que esos puntos están ubicados en el hiperplano. Si el 

resultado es positivo o negativo, significa que los puntos no se encuentran en el hiperplano, 

sino en la región de una de las dos clases que estamos tratando de clasificar. Sin embargo, 

trazar simplemente una recta para separar nuestros datos no es suficiente para encontrar 

nuestro hiperplano óptimo. Es en este punto donde los vectores de soporte desempeñarán un 

papel crucial en la consecución de este objetivo. La función de los vectores de soporte 

consiste en delimitar tres áreas: el área positiva, el área negativa y la región conocida como 

la frontera de decisión, como se puede apreciar en la Figura 2.18. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.18 Máquina de Soporte Vectorial 
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2.6.2  Redes Neuronales. 

Una red neuronal [77], según la descripción de Hecht-Nielsen [32], se define como una 

"estructura de procesamiento de información paralela y distribuida", compuesta por 

elementos de procesamiento conectados entre sí mediante canales unidireccionales de 

información. Cada elemento de procesamiento establece conexiones de salida con diversas 

ramificaciones que llevan la misma señal. Esta señal de salida se presenta en una forma 

matemática específica. Todo el procesamiento realizado en un elemento es completamente 

local, lo que significa que depende únicamente de los valores actuales de las entradas al 

elemento y de posibles valores almacenados en su memoria local. 

 

2.6.2.1  Definición y Estructura: 

 Definición: Una red neuronal es un modelo computacional inspirado en la estructura 

y funcionamiento del cerebro humano. 

 Estructura Básica: Está compuesta por nodos (neuronas) interconectados, 

organizados en capas (entrada, oculta, salida) como se observa en la Figura 2.19. 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.19 Estructura básica de una red neuronal 
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 Conexiones Ponderadas: Cada conexión entre neuronas tiene un peso que determina 

su influencia. 

2.6.2.2  Neurona Artificial: 

 Función de Activación: Las neuronas realizan una combinación lineal de sus 

entradas, seguida de una función de activación no lineal (como la función sigmoide 

o tangente hiperbólica). En el caso de las neuronas artificiales [78], la suma de las 

entradas multiplicadas por sus pesos asociados determina el “impulso nervioso” que 

recibe la neurona. Este valor, se procesa en el interior de la célula mediante una 

función de activación que devuelve un valor que se envía como salida de la neurona, 

Figura 2.20. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.20 Función de activación en una neurona artificial 

2.6.2.3  Capas y Tipos de Redes: 

 Capa de Entrada: Recibe las señales de entrada. 
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 Capa Oculta: Procesa información interna. 

 Capa de Salida: Produce las predicciones o resultados. 

 Redes Feedforward (Estáticas): La información se mueve en una dirección, sin 

ciclos, propagación hacia adelante. Figura 2.19. Ejemplos de este tipo son: Perceptrón 

multicapa, Redes neuronales convolucionales [77], Redes RBF 

 Redes Recurrentes: Permiten conexiones retroactivas, útiles para secuencias 

temporales. Parte de salida se retroalimenta a la entrada, son redes neuronales 

dinámicas [79]. Figura 2.20. Ejemplos de este tipo son: Memoria asociativa de 

Hopfield Figura 2.21, Boltzman machine, Red recurrente de Elman, LSTM (Memoria 

a largo-corto plazo).  

             

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.21 Red recurrente Hopfield con tres neuronas 

2.6.2.4  Aprendizaje: 

 Aprendizaje Supervisado: Se entrena con ejemplos etiquetados. 

 Aprendizaje No Supervisado: Encuentra patrones sin etiquetas externas. 
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 Aprendizaje Reforzado: Aprende mediante la retroalimentación de recompensas o 

penalizaciones [80]. 

 

2.6.2.5  Entrenamiento y Retropropagación del Error: 

 Algoritmo de Retropropagación: Entrenar una red neuronal consiste en ajustar cada 

uno de los pesos de las entradas de todas las neuronas que forman parte de la red 

neuronal, para que las respuestas de la capa de salida se ajusten lo más posible a los 

datos que conocemos [81][82]. 

2.6.2.6  Funciones de Pérdida y Optimización: 

 Función de Pérdida: También conocidas como funciones de costo o error, evalúan 

la discrepancia entre las predicciones del modelo y las salidas deseadas (etiquetas) 

durante el entrenamiento. El objetivo es minimizar esta pérdida para mejorar la 

capacidad predictiva del modelo [83].  

 Optimización: Son algoritmos que ajustan los pesos y sesgos de las conexiones en 

la red para minimizar la función de pérdida. Estos algoritmos controlan cómo se 

actualizan los pesos durante el entrenamiento [84]. 

2.6.2.7  Funciones de Activación: 

Se aplican a la salida de cada neurona en la red y son responsables de introducir no    

linealidades en el modelo. Esto permite a la red aprender patrones más complejos y realizar 

tareas más allá de la capacidad de una combinación lineal simple. Las funciones de activación 

[85] (o funciones de transferencia para sistemas lineales) son usualmente funciones no 

lineales.  Para una función de activación lineal, una neurona sólo puede hacer regresión o 

clasificación lineales. En cambio, para una función de activación no lineal, una neurona 

puede hacer regresión no lineal y clasificación de patrones no linealmente separables. Cuando 

se usa una función de activación sigmoidal, la salida se puede interpretar como probabilidad 

o como una respuesta SI/NO o decisión binaria. Sin embargo, la saturación de la sigmoide 
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puede causar el problema del desvanecimiento del gradiente en redes deep (redes profundas). 

Reemplazando la sigmoide por funciones de activación como ReLU fue lo que permitió en 

2012 entrenar por primera vez redes deep. 
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Tabla 1Funciones de activación más usuales 

Función Rango Gráfica 

Lineal 𝑦 = 𝑥 [−∞, +∞] 
 

Escalón       𝑦 = 𝑠ⅈ𝑔𝑛(𝑥) 𝑦 = 𝐻(𝑥) 

{−1, +1} {0, +1} 
 

 

Lineal a 

tramos 

𝑦
= { −1, 𝑠ⅈ  𝑥 < −𝑙𝑥, 𝑠ⅈ + 𝑙 ≤ 𝑥 ≤ −𝑙+1, 𝑠ⅈ 𝑥 > +𝑙  

[−1, +1] 
 

Sigmoidea 𝑦 = 11 + 𝑒−𝑥 𝑦 = 𝑡𝑔 ℎ(𝑥) 

[0, +1] [−1, +1] 
 

Gaussiana 𝑦 = 𝐴𝑒−𝐵𝑥2
 [0, +1] 

 

 

Sinusoidal 𝑦 = 𝐴𝑠𝑒𝑛(𝜔𝑥 + 𝜑) [−1, +1] 
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2.6.2.8      Regularización y Generalización: 

 Regularización: Evita el sobreajuste mediante penalizaciones en los pesos [86]. 

 Generalización: Busca que el modelo se desempeñe bien en datos no vistos. 

2.6.2.9    Arquitecturas Específicas: 

 Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Diseñadas para datos con estructura de 

cuadrícula, como imágenes [87]. 

 Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Adecuadas para datos secuenciales o de 

series temporales [79]. 
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3 Capítulo 3.  

3.1 Metodología del Proyecto. 

 

En este capítulo se describe la evolución del proyecto, como se puede apreciar en la Figura 

3.1, que implica la implementación y fusión de los principios abordados previamente. Se 

inicia con una exposición detallada del proceso de preprocesamiento de las señales, con el 

propósito de identificar atributos específicos en aquellas señales afectadas por 

perturbaciones. Este paso es crucial para clasificar cada señal y facilitar un diagnóstico. 

 

 

 

 

  

Figura 3.1 Plan de trabajo realizado 

 

3.2  Creación de base de datos a partir de modelos matemáticos de las 
perturbaciones.  

Las perturbaciones en la calidad de energía (PQ por sus siglas en ingles), que conllevan 

problemas significativos en industrias y redes eléctricas, abarcan una amplia gama de 

fenómenos electromagnéticos que definen el comportamiento del voltaje y la corriente en 

momentos y lugares específicos dentro del sistema eléctrico [33]. La detección precisa y la 

clasificación efectiva de estas perturbaciones son fundamentales para mitigar los desafíos 

asociados. En este contexto, el primer paso de investigación en este estudio implica la 

obtención de diversas señales distorsionadas para evaluar los sistemas de clasificación. En 

este proyecto, se llevó a cabo la generación de señales mediante la implementación de 
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modelos matemáticos previamente establecidos [14] utilizando MATLAB. En la Tabla 2 se 

detallan los modelos matemáticos de las perturbaciones empleadas en nuestro proyecto, 

seleccionadas como referencia para comparación con investigaciones previas. Dada la 

flexibilidad de la programación, se logra ajustar diversos parámetros, como la frecuencia de 

muestreo, ciclos capturados y amplitud básica, entre otros. Esto facilita la generación de 

señales bajo diversas condiciones, proporcionando un enfoque integral para evaluar los 

sistemas de clasificación en diferentes situaciones operativas. Adicionalmente, se 

incorporaron niveles variables de ruido a las señales, aumentando así la robustez de las 

pruebas realizadas. 

3.3  Aplicación de las Técnicas de análisis espectral.  

La aplicación de diversas técnicas de análisis espectral a la base de datos de perturbaciones 

eléctricas generada cumple múltiples propósitos fundamentales. En primer lugar, estas 

técnicas tienen como objetivo principal caracterizar las señales, desentrañando la distribución 

de frecuencias y su evolución temporal. Este proceso permite revelar patrones espectrales 

únicos asociados con diferentes tipos de perturbaciones eléctricas presentes en la base de 

datos. Además, el análisis espectral busca extraer características significativas de las señales, 

proporcionando información valiosa para un entendimiento más profundo de las 

perturbaciones. En términos de clasificación, estas técnicas ofrecen una representación en el 

dominio de la frecuencia que sirve como entrada clave para los algoritmos de clasificación. 

Esto facilita la diferenciación precisa entre diversos tipos de perturbaciones eléctricas, 

contribuyendo así a la mejora del rendimiento de los sistemas de clasificación 

implementados. Cabe destacar que, tras la obtención de la base de datos, se procedió a aplicar 

específicamente las técnicas de análisis espectral de la transformada wavelet, transformada 

constante-Q, transformada de Fourier, transformada corta de Fourier y la transformada 

wavelet Synchrosqueezing. Estas técnicas se seleccionaron con el fin de aprovechar sus 

capacidades particulares en la revelación y caracterización de patrones espectrales, 

proporcionando así una evaluación exhaustiva y detallada de las perturbaciones eléctricas 

presentes en la base de datos. 
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Tabla 2 Modelos matemáticos de las perturbaciones utilizadas. 

Perturbación Ecuación 

Señal normal   𝑦(𝑡) =  𝐴 𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) 

Sag   𝑦(𝑡) = 𝐴 (1 − 𝛼(𝑢(𝑡 − 𝑡1) − 𝑢(𝑡 − 𝑡2))) 𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) 

Swell    𝑦(𝑡) = 𝐴 (1 + 𝛽(𝑢(𝑡 − 𝑡1) − 𝑢(𝑡 − 𝑡2))) 𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) 

Interrupción 𝑦(𝑡) = 𝐴 (1 + 𝜌(𝑢(𝑡 − 𝑡1) − 𝑢(𝑡 − 𝑡2))) 𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) 

Oscilatory 
transiet 

𝑦(𝑡) = 𝐴[𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) +  𝛽ⅇ−(𝑡−𝑡𝐼) 𝜏⁄ sin(𝑤𝑛(𝑡 − 𝑡𝐼) − 𝜗) ((𝑢(𝑡 − 𝑡𝐼𝐼) −  𝑢(𝑡 − 𝑡𝐼)))] 
Harmónicos 𝑦(𝑡) = 𝐴[𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) +  ∑ 𝛼𝑛 sin(𝑛𝜔𝑡 − 𝜗𝑛)7

𝑛=3  ] 
Harmonics with 

sag 𝑦(𝑡) = 𝐴 (1 − 𝛼(𝑢(𝑡 − 𝑡1) − 𝑢(𝑡 − 𝑡2))) [𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) +  ∑ 𝛼𝑛′ sin(𝑛′𝜔𝑡 − 𝜗𝑛′)5
𝑛′=3  ] 

Harmonics with 
swell 𝑦(𝑡) = 𝐴 (1 + 𝛽(𝑢(𝑡 − 𝑡1) − 𝑢(𝑡 − 𝑡2))) [𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) +  ∑ 𝛼𝑛′ sin(𝑛′𝜔𝑡 − 𝜗𝑛′)5

𝑛′=3  ] 
Flicker   𝑦(𝑡) =  𝐴[1 + 𝜆 sin(𝑤𝑓𝑡)] 𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) 

Notch   𝑦(𝑡) =  𝐴 [𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) − 𝑠ⅈ𝑔𝑛(𝑠ⅈ𝑛(𝑤𝑡 − 𝜑) ∑ 𝑘(𝑢(𝑡 − (𝑡𝑐 + 𝑠 ⋅ 𝑛))𝑁⋅𝑐−1
𝑛=0− 𝑢(𝑡 − (𝑡ⅆ + 𝑠 ⋅ 𝑛)))] 

Parámetros de los modelos utilizados 

General:        𝑤 = 2𝜋𝑓, −𝜋 ≤ 𝜑 ≤ 𝜋 
                  

                  𝑢(𝑡) = { 0   𝑡 < 01   𝑡 ≥ 0} 

N: número de ciclos 

A: amplitud normal 
fs: frecuencia de muestreo 

f: frecuencia fundamental  

Sag/Swell/Interrupción: 𝑇 ≤ 𝑡2 − 𝑡1 ≤ (𝑁 − 1)𝑇 0.1 ≤ 𝛼 ≤ 0.9 0.1 ≤ 𝛽 ≤ 0.8 0.9 ≤ 𝜌 ≤ 1.0 

Flicker: 0.05 ≤ 𝜆 ≤ 0.1 8 ≤ 𝑓𝑓 ≤ 25𝐻𝑧 ; 𝜔𝑓 = 2𝜋𝑓𝑓  

Oscillatory transient: 
 300 ≤ 𝑓𝑛 ≤ 900𝐻𝑧 ;         𝜔𝑛 = 2𝜋𝑓𝑛 ;        8𝑚𝑠 ≤ 𝜏 ≤ 40𝑚𝑠   −𝜋 ≤ 𝜗 ≤ 𝜋 ;         0.5𝑇 ≤ 𝑡𝑰𝑰 − 𝑡𝑰 ≤ 𝑁3.33 𝑇 

 

Harmonics: 𝑛 = { 3,5,7} ;  0.05 ≤ 𝛼𝑛 ≤ 0.15  −𝜋 ≤ 𝜗𝑛 , 𝝑𝒏′  ≤ 𝜋  𝑛′ = { 3,5} ;  0.05 ≤ 𝛼𝑛′′ ≤ 0.15 

Notch:  0.01𝑇 ≤ 𝑡𝒅 − 𝑡𝑐 ≤ 0.05𝑇 ;  𝑡𝒅  ≤ 𝑠 ; 𝑡𝑐  ≥ 0 ;  0.1 ≤ 𝑘 ≤ 0.4 ;  𝑐 = { 1,2,4,6} ;   𝑠 = 𝑇𝐶   
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3.3.1  Aplicación de la Transformada Constante-Q.  

Le aplicamos a nuestra base de datos un análisis espectral, implementando la Transformada 

Constante-Q, utilizando la función "cqt" en MATLAB. Previamente a la aplicación de esta 

función, configuramos diversos parámetros como la frecuencia de muestreo y los límites de 

frecuencia. La función generó la CQT de la señal de entrada. Como la señal de entrada fue 

un vector, la función devolvió una matriz que representó la CQT. Ya que, en el caso de ser 

una matriz como señal de entrada, se debería obtener la CQT para cada columna (canal 

independiente). El resultado fue un conjunto de datos multidimensional que representó la 

versión máximamente redundante de la CQT. 

Cada fila en las páginas de esta representación corresponde a bandas de paso con frecuencias 

centrales normalizadas (ciclos/muestra) dispuestas de manera logarítmica entre 0 y 1. Una 

frecuencia normalizada de 1/2 se alinea con la frecuencia de Nyquist. La cantidad de 

columnas, o pasos, está asociada a la frecuencia central de ancho de banda más elevada, 

generalmente ubicada una frecuencia binaria antes o después de la frecuencia de Nyquist. 

Después de aplicar la función en el algoritmo descrito en la Figura 3.2, se generaron matrices 

que representan la Transformada de Constante-Q (CQT) para cada señal en la base de datos. 

Estas matrices resultantes fueron posteriormente analizadas para extraer características 

estadísticas y de tiempo-frecuencia, las cuales se detallan en la Tabla 3. Este análisis se llevó 

a cabo con el propósito de clasificar las señales afectadas por perturbaciones, utilizando las 

herramientas de clasificación proporcionadas por el software de Matlab. 
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Figura 3.2 Obtención de la Transformada Constante-Q 

 

3.3.2  Aplicación de la Transformada de Fourier. 

En la realización de este estudio, se empleó la técnica de análisis espectral conocida como la 

Transformada de Fourier para identificar y caracterizar perturbaciones eléctricas en nuestra 

base de datos de señales.  Esta transformada nos permitió descomponer las señales en sus 

componentes de frecuencia. La aplicación práctica de la Transformada de Fourier se llevó a 

cabo mediante el uso del software MATLAB, donde se empleó específicamente la función 

“fft”, como se puede apreciar en la porción de algoritmo de la Figura 3.3.  Esta función 

realiza la Transformada de Fourier de Tiempo Discreto (DFT), permitiendo analizar la 

distribución espectral de las señales eléctricas. Tras la aplicación de la técnica y la obtención 

de los resultados, se derivaron una serie de características estadísticas y de tiempo-frecuencia, 

las cuales se detallan en la Tabla 3. Estas características fueron utilizadas en el proceso de 

clasificación de las señales, posibilitando la identificación y caracterización de las 

perturbaciones eléctricas bajo investigación. 
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Figura 3.3 Obtención de la Transformada Discreta de Fourier 

3.3.3  Aplicación de la Transformada Corta de Fourier. 

En nuestro trabajo de tesis, también empleamos la técnica de análisis espectral conocida 

como Transformada Corta de Fourier (STFT) para investigar las señales de la base de datos 

afectadas por perturbaciones eléctricas. La aplicación de la STFT, realizada de manera 

práctica a través del software MATLAB mediante la función “stft” como se puede observar 

en la porción de código de la Figura 3.4, nos permitió llevar a cabo un análisis detallado de 

la variación de frecuencia a lo largo del tiempo en estas señales. Posteriormente, extrajimos 

un conjunto de características estadísticas y de tiempo-frecuencia de los resultados obtenidos, 

las cuales se detallan en la Tabla 3. Estas resultaron fundamentales para el proceso de 

identificación de las perturbaciones eléctricas presentes en las señales analizadas, para 

realizar su clasificación. 
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Figura 3.4 Obtención de la STFT  

  

3.3.4  Aplicación de la Transformada Wavelet.  

Para la aplicación de la trasformada wavelet, como una técnica de análisis espectral a nuestra 

base de datos se utilizó la función “wavedec”. Esta función en MATLAB devuelve la 

descomposición wavelet de la señal unidimensional x (señal de entrada) en el nivel n (número 

de niveles de descomposición) utilizando una de las wavelets conocidas. La estructura de 

descomposición de salida consta del vector de descomposición wavelet C y el vector de 

registro L, que contiene el número de coeficientes por nivel. El vector de registro L se utiliza 

para analizar los coeficientes en el vector de descomposición wavelet C por nivel. El vector 

de descomposición y el vector de registro están organizados como se muestra en la Figura 

3.5 en un diagrama de descomposición de nivel 3. 
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Figura 3.5 Diagrama de descomposición nivel 

Luego de aplicar dicha función en el algoritmo que se presenta en la Figura 3.6 se obtienen 

los coeficientes de aproximación y detalle [25].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.6 Aplicación de la función wavedec 
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Coeficientes de Aproximación: Los coeficientes representan la parte suavizada de la señal 

a una escala más baja. Son resultado de la combinación de información de frecuencias más 

bajas y suelen capturar las características generales de la señal. 

Coeficientes de Detalle: Estos coeficientes representan los detalles finos o las características 

de alta frecuencia presentes en la señal. Cada nivel de descomposición proporciona un 

conjunto de coeficientes de detalle que capturan las variaciones más finas en la señal.  

En el ámbito de la detección de perturbaciones en señales eléctricas, las alteraciones suelen 

manifestarse a través de cambios rápidos y abruptos en la forma de onda, evidenciándose en 

componentes de alta frecuencia. En consecuencia, nos centramos en los coeficientes de 

detalle para capturar de manera efectiva la información asociada con estas perturbaciones. 

Posteriormente, utilizamos este conjunto de coeficientes para derivar un conjunto de 

características estadísticas y de tiempo-frecuencia, detalladas en la Tabla 3. Estas 

características se emplearon para llevar a cabo la clasificación de las señales, permitiéndonos 

identificar y caracterizar las perturbaciones eléctricas en estudio. 
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Tabla 3 Características estadísticas y de tiempo-frecuencia aplicadas a las señales.   

Conjunto de características estadísticas 

(1) Media 

 

 

 

 

   (3) Sesgo 

 

 

(5) Suma de     
las amplitudes 
logarítmicas 

 

 (7) Valor   
cuadrático 

medio  
 

 

(9) Máximo 

 

 

(11) 
Desviación 
Estándar 

𝜇 = 1𝑁 ∑ 𝑥𝑁
𝑛=1 (𝑛) 

 𝛾 = 1𝑁𝜎 3 2⁄ ∑(𝑥(𝑛) − 𝜇)3𝑁
𝑛=1  

 

 𝑆𝐿𝐴 = ∑ 𝑙𝑜𝑔 (|𝑥(𝑛)|)𝑁
𝑛=1  

𝑅𝑀𝑆𝑉 = √∑ 𝑥𝑁𝑛=1 (𝑛)𝑁  

 

 𝑚𝑎𝑥 = 𝑚𝑎𝑥(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 … , 𝑥𝑛) 
 

𝜎 = √1𝑁 ∑(𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑁
𝑖=1  

 

 

 

 

(2) Varianza 

 

 

(4) Kurtosis 

 

 

(6) 
Desviación 

media 
absoluta 

 

(8) Valor 
medio 

absoluto  
 

 

(10) Mínimo  

𝜎 = 1𝑁 ∑(𝑥(𝑛) − 𝜇)2𝑁
𝑛=1  

 𝑘 = 1𝑁𝜎2 ∑(𝑥(𝑛) − 𝜇)4𝑁
𝑛=1  

 𝑀𝐴𝐷 = 1𝑁 ∑|𝑥(𝑛) − 𝜇|𝑁
𝑛=1  

 𝑀𝐴𝑉 = 1𝑁 − 1 ∑|𝑥(𝑛 + 1)𝑁
𝑛=1− 𝑥(𝑛)| 

 𝑚ⅈ𝑛 = 𝑚ⅈ𝑛(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 … , 𝑥𝑛) 

Conjunto de características tiempo-frecuencia 

(12) 
Aplanamiento 

 

 

 

(14) Entropía 
Renyi 

normalizada 

 

 

(16) 
Homogeneidad 

 

𝐹𝐿𝑆 = 𝑁 ∏ (|𝑥(𝑛)|)1𝑁𝑁𝑛=1∑ (|𝑥(𝑛)|)1𝑁𝑁
𝑛=1

 

        

𝑁𝑅𝐸 = 11 − 𝑣 𝑙𝑜𝑔2 ∑ (𝑥(𝑛)𝑁𝜇 )𝑣𝑁
𝑛=1 , 𝑣 = 3 

 𝐻𝑂𝑀𝑂= 1𝑁 − 1 ∑ 11 + |𝑥(𝑛 + 1) − 𝑥(𝑛)|𝑁
𝑛=1  

 

(13) 
Desviación 
espectral  

 

 

(15) 
Concentración 

de energía 

𝑆𝑅𝑂 = 𝜆 ∑ 𝑥(𝑛)𝑁
𝑛=1 , 𝜆 = 0.85 

 

 

 

   𝐸𝐶 = [∑ √|𝑥(𝑛)|𝑁𝑛=1 ]2
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3.3.5  Aplicación de la Transformada Wavelet Synchrosqueezing. 

En este caso utilizamos la técnica de análisis espectral conocida como Transformada Wavelet 

Synchrosqueezing, mediante el software MATLAB, aprovechando la función “wsst” 

proporcionada por la plataforma, mediante la porción de algoritmo que podemos apreciar en 

la Figura 3.7.  La WSST presenta una reducción en la difusión de energía en comparación 

con la transformada wavelet continua. La entrada, debe ser una señal unidimensional de 

valores reales con al menos cuatro muestras. La función “wsst” calcula la transformada 

synchrosqueezing utilizando la wavelet analítica de Morlet. Esta función nos permitió 

realizar un análisis detallado de las características tiempo-frecuencia de las señales con 

mayor precisión. Posteriormente, extrajimos un conjunto de características estadísticas y de 

tiempo-frecuencia de los resultados obtenidos con la función “wsst”.  Estas características 

las utilizamos para realizar la clasificación de las señales de nuestra base de datos. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.7 Aplicación de la Transformada Wavelet Synchrosqueezing 
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3.4  Clasificación de las características obtenidas. 

Una vez obtenidas las características después de la aplicación de las siguientes técnicas de 

análisis espectral, la transformada Wavelet, transformada de la constante Q, transformada de 

Fourier, transformada corta de Fourier y la transformada Wavelet Synchrosqueezing, cada una de 

estas para todas las señales eléctricas, se procedió a su clasificación utilizando métodos de 

aprendizaje automático implementados en MATLAB. Este proceso implica la identificación 

del método de clasificación más adecuado para el conjunto particular de características 

extraídas. A continuación, se describen los pasos realizados: 

3.4.1  Obtención de características.  

Se utilizaron técnicas de análisis espectral en las señales eléctricas para identificar y recopilar 

un conjunto significativo de características. Estas características proporcionan información 

detallada sobre la distribución de frecuencias y otras propiedades espectrales de las señales. 

Se clasifican en dos grupos principales: características estadísticas y características de 

tiempo-frecuencia, como se muestra en la Tabla 3. 

3.4.2   Preparación de datos  

Las características obtenidas fueron organizadas en una matriz de datos, donde cada fila 

representa una muestra de señal y cada columna representa una característica específica. 

Como se puede apreciar en la Figura 3.8 donde están ploteadas las características de las 

señales afectadas por las perturbaciones, después de aplicar la técnica de la Transformada 

Corta de Fourier y las señales sin ruido. Cada matriz contiene 1500 señales en total, 

distribuidas en 150 señales por cada una de las 10 perturbaciones. Es importante destacar 

que, para cada técnica de análisis espectral aplicada, se dispuso de una matriz separada que 

contiene las señales afectadas por diferentes niveles de ruido, así como señales sin ruido. 
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Figura 3.8 Gráfica 3D de las diez perturbaciones al aplicar la STFT 

3.4.3  Clasificación con MATLAB 

 Se utilizó la aplicación Classification Learner, que es una herramienta poderosa para 

entrenar modelos y clasificar datos utilizando técnicas de aprendizaje automático 

supervisado. En la figura 3.8 se puede apreciar el ambiente de esta App de Matlab. 

3.4.4  Exploración de datos 

 La aplicación permitió explorar el conjunto de datos, entender su estructura e identificar 

características y etiquetas potenciales. 

3.4.5  Selección de características  

Se pudieron seleccionar características relevantes del conjunto de datos para ser utilizadas en 

el entrenamiento de los modelos de clasificación. La selección de características es crucial 

para mejorar el rendimiento y la eficiencia de los modelos. 
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3.4.6  Esquemas de validación 

 La aplicación proporciona diversos esquemas de validación para evaluar el rendimiento de 

los modelos entrenados, como validación cruzada, validación de retención y validación con 

conjuntos de datos independientes.  

3.4.7 Entrenamiento de modelos 

 Se pueden elegir entre una variedad de algoritmos de clasificación disponibles en la 

aplicación, incluidos árboles de decisión, análisis discriminante, máquinas de vectores de 

soporte, regresión logística, vecinos más cercanos, clasificación bayesiana, métodos de 

conjunto y clasificación de redes neuronales. La aplicación facilito el entrenamiento de estos 

modelos en las características y etiquetas seleccionadas. 

3.4.8  Entrenamiento automatizado  

La aplicación ofrece funcionalidad de entrenamiento automatizado, lo que nos permitió 

buscar automáticamente el mejor tipo de modelo de clasificación. Esto nos ahorró tiempo y 

esfuerzo al identificar el modelo más adecuado para el conjunto de datos sin intervención 

manual. 

3.4.9  Evaluación de resultados 

 Después de entrenar los modelos, pudimos evaluar el rendimiento de cada modelo utilizando 

métricas de evaluación como precisión, recall, puntuación F1, curvas ROC y matrices de 

confusión.  
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Figura 3.9 Ambiente de la APP Classification Learner de Matlab 

 

3.4.10  Evaluación del rendimiento  

Cada método de clasificación se evaluó utilizando técnicas de validación cruzada para 

estimar su rendimiento en términos de precisión, sensibilidad, especificidad y otras métricas 

relevantes. Se buscó identificar el método que proporcionara los mejores resultados de 

clasificación para las características específicas de las señales eléctricas. 

3.4.11  Selección del mejor método 

 Finalmente, se seleccionó el método de clasificación que demostró el mejor rendimiento en 

la tarea de clasificación de las señales eléctricas basado en las características extraídas. 
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4 Capítulo 4  

4.1 Pruebas y Resultados 

 

En este capítulo se presentan los resultados de la investigación, destacando el análisis 

numérico y la clasificación de perturbaciones realizados mediante el software MATLAB. 

Este enfoque proporcionó una comprensión detallada de los datos recopilados, permitiendo 

la identificación de patrones significativos y la caracterización precisa de las perturbaciones 

estudiadas. Estos resultados son esenciales para alcanzar el objetivo central de la 

investigación y proporcionan valiosa información para estudios futuros. 

 

4.2  Prueba 1. Técnica transformada constante-Q sin SNR 

 

La base de datos utilizada consta de 1500 señales (filas) con 16 características (columnas) 

estadísticas y de tiempo-frecuencia. Las cuales son las siguientes, media, varianza, sesgo, 

kurtosis, suma de las amplitudes logarítmicas, desviación media absoluta, valor cuadrático 

medio, valor medio absoluto, máximo, mínimo, desviación estándar, aplanamiento, 

desviación espectral, entropía renyi normalizada, concentración de energía y homogeneidad. 

Las clases corresponden a 10 perturbaciones eléctricas las cuales son señal normal, 

interrupción, hueco de tensión, pico de tensión, transitorio oscilatorio, armónicos, parpadeo, 

muesca, armónicos con hueco de tensión y armónicos con pico de tensión. Todas se analizan 

sin ruido, con SNR (relación señal-ruido) de 40 dB, 30 dB y 10 dB, lo que permite evaluar 

el rendimiento de los modelos de clasificación en condiciones realistas. Hay que destacar que 

de este modo fueron 150 señales de cada perturbación eléctrica las que se estudiaron, además 

de sus diferentes niveles de ruido, lo que indica que la base de datos es balanceada. Tanto el 

entrenamiento como la prueba de los modelos de clasificación de aprendizaje automático se 

hacen utilizando la Apps Classification Learner proporcionada por el sotfware Matlab, donde 

de forma automática se clasifican las clases en todos los modelos y se obtienen los mejores 
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resultados de cada técnica aplicada.    

En esta primera prueba se realizó todo lo descrito anteriormente después de aplicar la técnica 

de análisis espectral transformada constante-Q. Primeramente se realizó con las señales 

limpias sin ningún tipo de ruido SNR. Se puede apreciar en la Figura 4.1 el modelo después 

de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la media. Y en 

la Figura 4.2 se aprecia la matriz de confusión del modelo Cubic SVM, con la función kernel 

Cubic, un tiempo de entrenamiento de 43.22 segundos y un valor de Exactitud de 91.8 % que 

fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 

 

 

 

Figura 4.1 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

constante Q 



60 

 

 

Figura 4.2 Matriz de confusión del modelo Cubic SVM con la técnica transformada 

constante Q 

4.3  Prueba 2. Técnica transformada constante-Q con 40 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada constante-Q. Se realizó 

con una relación señal- ruido SNR de 40 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.3 el modelo 

después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la 

media. Y en la Figura 4.4 se aprecia la matriz de confusión del modelo Cubic SVM, con la 

función kernel Cubic, un tiempo de entrenamiento de 43.89 segundos y un valor de Exactitud 

de 90.4 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba.  
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Figura 4.3 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

constante Q con un SNR de 40 dB 

 

Figura 4.4 Matriz de confusión del modelo Cubic SVM en la técnica transformada 

constante Q con un SNR de 40 dB 
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4.4  Prueba 3. Técnica transformada constante-Q con 20 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada constante-Q. Se realizó 

con una relación señal- ruido SNR de 20 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.5 el modelo 

después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la 

media. Y en la Figura 4.6 se aprecia la matriz de confusión del modelo Cubic SVM, con la 

función kernel Cubic, un tiempo de entrenamiento de 37.40 segundos y un valor de Exactitud 

de 90.0 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba.  

 

 

Figura 4.5 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

constante Q con un SNR de 20 dB 
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Figura 4.6 Matriz de confusión del modelo Cubic SVM en la técnica transformada 

constante Q con un SNR de 20 dB 

4.5  Prueba 4. Técnica transformada constante-Q con 10 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada constante-Q. Se realizó 

con una relación señal- ruido SNR de 10 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.7 el modelo 

después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la 

media. Y en la Figura 4.8 se aprecia la matriz de confusión del modelo Medium Neural 

Network, con la activación ReLU, un tiempo de entrenamiento de 26.55 segundos y un valor 

de Exactitud de 80.5 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para 

esta prueba.  
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Figura 4.7 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

constante Q con un SNR de 10 dB 

 

Figura 4.8 Matriz de confusión del modelo Medium Neural Network en la técnica 

transformada constante Q con un SNR de 10 dB 
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4.6  Prueba 5. Técnica transformada de Fourier sin SNR 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada de Fourier. Se realizó 

con las señales limpias sin ruido. Se puede apreciar en la Figura 4.9 el modelo después de 

obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la media. Y en la 

Figura 4.10 se aprecia la matriz de confusión del modelo Medium Neural Network, con la 

activación ReLU, un tiempo de entrenamiento de 13.15 segundos y un valor de Exactitud de 

97.2 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba.  

 

 

 

Figura 4.9 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada de 

Fourier 
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Figura 4.10 Matriz de confusión del modelo Medium Neural Network con la técnica 

transformada de Fourier 

 

 

4.7  Prueba 6. Técnica transformada de Fourier con 40 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada de Fourier. Se realizó 

con una relación señal-ruido SNR de 40 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.11 el modelo 

después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la 

media. Y en la Figura 4.12 se aprecia la matriz de confusión del modelo Cubic SVM, con la 

función kernel Cubic, un tiempo de entrenamiento de 15.56 segundos y un valor de Exactitud 

de 92.9 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 

 



67 

 

 

Figura 4.11 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada de 

Fourier con SNR de 40 dB 

 

Figura 4.12 Matriz de confusión de la transformada de Fourier con SNR de 40dB   
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4.8  Prueba 7. Técnica transformada de Fourier con 20 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada de Fourier. Se realizó 

con una relación señal-ruido SNR de 20 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.13 el modelo 

después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la 

media. Y en la Figura 4.14 se aprecia la matriz de confusión del modelo Medium Neural 

Network, con la activación ReLU, un tiempo de entrenamiento de 27.45 segundos y un valor 

de Exactitud de 86.0 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para 

esta prueba. 

 

 

Figura 4.13 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada de 

Fourier con SNR de 20 dB 
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Figura 4.14 Matriz de confusión del modelo Medium Neural Network en la técnica 

transformada de Fourier con SNR de 20 dB 

 

4.9  Prueba 8. Técnica transformada de Fourier con 10 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada de Fourier. Se realizó 

con una relación señal-ruido SNR de 10 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.15 el modelo 

después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la 

media. Y en la Figura 4.16 se aprecia la matriz de confusión del modelo Medium Neural 

Network, con la activación ReLU, un tiempo de entrenamiento de 26.93 segundos y un valor 

de Exactitud de 74.2 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para 

esta prueba. 
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Figura 4.15 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada de 

Fourier con SNR de 10 dB 

 

Figura 4.16 Matriz de confusión del modelo Medium Neural Network en la técnica 

transformada de Fourier con SNR de 10 dB 
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4.10  Prueba 9. Técnica transformada corta de Fourier sin SNR 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada corta de Fourier. Se 

realizó con las señales limpias. Se puede apreciar en la Figura 4.17 el modelo después de 

obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la media. Y en la 

Figura 4.18 se aprecia la matriz de confusión del modelo Wide Neural Network, con la 

activación ReLU, un tiempo de entrenamiento de 36.36 segundos y un valor de Exactitud de 

98.3 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 

 

 

Figura 4.17 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

corta de Fourier 
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Figura 4.18 Matriz de confusión del modelo Wide Neural Network en la técnica 

transformada corta de Fourier 

4.11  Prueba 10. Técnica transformada corta de Fourier con 40 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada corta de Fourier. Se 

realizó con una relación señal-ruido SNR de 40 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.19 el 

modelo después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs 

la media. Y en la Figura 4.20 se aprecia la matriz de confusión del modelo Cubic SVM, con 

la función kernel Cubic, un tiempo de entrenamiento de 10.79 segundos y un valor de 

Exactitud de 95.5 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta 

prueba. 
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Figura 4.19 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

corta de Fourier con SNR de 40 dB 

 

Figura 4.20 Matriz de confusión del modelo Cubic SVM en la técnica transformada corta 

de Fourier con SNR de 40 dB 
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4.12  Prueba 11. Técnica transformada corta de Fourier con 20 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada corta de Fourier. Se 

realizó con una relación señal-ruido SNR de 20 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.21 el 

modelo después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs 

la media. Y en la Figura 4.22 se aprecia la matriz de confusión del modelo Narrow Neural 

Network, con la activación ReLU, un tiempo de entrenamiento de 25.66 segundos y un valor 

de Exactitud de 94.1 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para 

esta prueba. 

 

 

Figura 4.21 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

corta de Fourier con SNR de 20 dB 
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Figura 4.22 Matriz de confusión del modelo Medium Neural Network en la técnica 

transformada corta de Fourier con SNR de 20 dB 

4.13  Prueba 12. Técnica transformada corta de Fourier con 10 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada corta de Fourier. Se 

realizó con una relación señal-ruido SNR de 10 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.23 el 

modelo después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs 

la media. Y en la Figura 4.24 se aprecia la matriz de confusión del modelo Narrow Neural 

Network, con la activación ReLU, un tiempo de entrenamiento de 24.95 segundos y un valor 

de Exactitud de 85.3 % que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para 

esta prueba. 
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Figura 4.23 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

corta de Fourier con SNR de 10 dB 

 

Figura 4.24 Matriz de confusión del modelo Narrow Neural Network en la técnica 

transformada corta de Fourier con SNR de 10 dB 
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4.14  Prueba 13. Técnica transformada Wavelet sin SNR 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet con la wavelet 

madre Coiflets (coif2) y tres niveles de descomposición. Se realizó con las señales limpias 

sin ruido. Se puede apreciar en la Figura 4.25 el modelo después de obtenidas las 

características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la media. Y en la Figura 4.26 se 

aprecia la matriz de confusión del modelo Narrow Neural Network, con la activación ReLU, 

un tiempo de entrenamiento de 7.49 segundos y un valor de Exactitud de 99.2 % que fue el 

de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 

 

 

Figura 4.25 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet 
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Figura 4.26 Matriz de confusión del modelo Narrow Neural Network en la técnica 

transformada Wavelet 

4.15  Prueba 14. Técnica transformada Wavelet con 40 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet con la wavelet 

madre Coiflets (coif1) y tres niveles de descomposición. Se realizó con una relación señal-

ruido SNR de 40 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.27 el modelo después de obtenidas las 

características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la media. Y en la Figura 4.28 se 

aprecia la matriz de confusión del modelo Bagged Trees, con árbol de decisiones, un tiempo 

de entrenamiento de 9.20 segundos y un valor de Exactitud de 94.2 % que fue el de mejor 

resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 
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Figura 4.27 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet con SNR de 40 dB 

 

Figura 4.28 Matriz de confusión del modelo Bagged Trees en la técnica transformada 

Wavelet con SNR de 40 dB 
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4.16  Prueba 15. Técnica transformada Wavelet con 20 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet con la wavelet 

madre Coiflets (coif1) y tres niveles de descomposición. Se realizó con una relación señal-

ruido SNR de 20 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.29 el modelo después de obtenidas las 

características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la media. Y en la Figura 4.30 se 

aprecia la matriz de confusión del modelo Bagged Trees, con árbol de decisiones, un tiempo 

de entrenamiento de 8.94 segundos y un valor de Exactitud de 83.9 % que fue el de mejor 

resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 

 

 

Figura 4.29 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet con SNR de 20 dB 



81 

 

 

Figura 4.30 Matriz de confusión del modelo Bagged Trees en la técnica transformada 

Wavelet con SNR de 20 dB 

4.17  Prueba 16. Técnica transformada Wavelet con 10 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet con la wavelet 

madre Coiflets (coif1) y tres niveles de descomposición. Se realizó con una relación señal-

ruido SNR de 10 dB. Se puede apreciar en la Figura 4.31 el modelo después de obtenidas las 

características al aplicar la técnica, se graficó la varianza vs la media. Y en la Figura 4.32 se 

aprecia la matriz de confusión del modelo Quadratic Discriminant, estructura de covarianza 

completa, un tiempo de entrenamiento de 13.83 segundos y un valor de Exactitud de 69.5 % 

que fue el de mejor resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 
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Figura 4.31 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet con SNR de 10 dB 

 

Figura 4.32 Matriz de confusión del modelo Quadratic Discriminant en la técnica 

transformada Wavelet con SNR de 10 dB 
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4.18  Prueba 17. Técnica transformada Wavelet Synchrosqueezing sin SNR 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet 

Synchrosqueezing. Se realizó con las señales limpias sin ruido. Se puede apreciar en la Figura 

4.33 el modelo después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se graficó la 

varianza vs la media. Y en la Figura 4.34 se aprecia la matriz de confusión del modelo 

Quadratic SVM, con la función kernel Quadratic y método multiclase uno por uno, un tiempo 

de entrenamiento de 10.77 segundos y un valor de Exactitud de 99.8 % que fue el de mejor 

resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 

 

 

Figura 4.33 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet Synchrosqueezing 
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Figura 4.34 Matriz de confusión del modelo Quadratic SVM en la técnica transformada 

Wavelet Synchrosqueezing 

4.19  Prueba 18. Técnica transformada Wavelet Synchrosqueezing con 40 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet 

Synchrosqueezing. Se realizó con una relación señal-ruido SNR de 40 dB. Se puede apreciar 

en la Figura 4.35 el modelo después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se 

graficó la varianza vs la media. Y en la Figura 4.36 se aprecia la matriz de confusión del 

modelo Bagged Trees, tipo de aprendizaje arboles de decisión, con un tiempo de 

entrenamiento de 7.63 segundos y un valor de Exactitud de 99.7 % que fue el de mejor 

resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 
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Figura 4.35 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet Synchrosqueezing con SNR de 40 dB 

 

Figura 4.36 Matriz de confusión del modelo Bagged Trees en la técnica transformada 

Wavelet Synchrosqueezing con SNR de 40 dB 



86 

 

4.20  Prueba 19. Técnica transformada Wavelet Synchrosqueezing con 20 dB 

 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet 

Synchrosqueezing. Se realizó con una relación señal-ruido SNR de 20 dB. Se puede apreciar 

en la Figura 4.37 el modelo después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se 

graficó la varianza vs la media. Y en la Figura 4.38 se aprecia la matriz de confusión del 

modelo Bagged Trees, tipo de aprendizaje arboles de decisión, con un tiempo de 

entrenamiento de 7.90 segundos y un valor de Exactitud de 98.0 % que fue el de mejor 

resultado de todos los modelos evaluados para esta prueba. 

 

 

Figura 4.37 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet Synchrosqueezing con SNR de 20 dB 
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Figura 4.38 Matriz de confusión del modelo Bagged Trees en la técnica transformada 

Wavelet Synchrosqueezing con SNR de 20 dB 

4.21  Prueba 20. Técnica transformada Wavelet Synchrosqueezing con 10 dB 

En esta prueba se utilizó la técnica de análisis espectral transformada Wavelet 

Synchrosqueezing. Se realizó con una relación señal-ruido SNR de 10 dB. Se puede apreciar 

en la Figura 4.39 el modelo después de obtenidas las características al aplicar la técnica, se 

graficó la varianza vs la media. Y en la Figura 4.40 se aprecia la matriz de confusión del 

modelo Trilayered Neural Network, con la activación ReLU, con un tiempo de entrenamiento 

de 30.36 segundos y un valor de Exactitud de 87.7 % que fue el de mejor resultado de todos 

los modelos evaluados para esta prueba. 
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Figura 4.39 Gráfica de las características varianza vs media de la técnica transformada 

Wavelet Synchrosqueezing con SNR de 10 dB 

 

Figura 4.40 Matriz de confusión del modelo Trilayered Neural Network en la técnica 

transformada Wavelet Synchrosqueezing con SNR de 10 dB 
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Como se pudo apreciar en los acápites anteriores, se llevaron a cabo 20 pruebas divididas en 

cinco técnicas distintas: Transformada Constante Q, Transformada de Fourier, Transformada 

Corta de Fourier, Transformada Wavelet y Transformada Wavelet Synchrosqueezing. Cada 

técnica fue evaluada en cuatro condiciones diferentes: señales limpias, señales con una 

relación señal-ruido (SNR) de 40 dB, 20 dB y 10 dB. Para cada prueba, se registraron dos 

métricas principales: la precisión (Exactitud) y el tiempo de entrenamiento. Estos resultados 

fueron compilados en una tabla comparativa para evaluar el rendimiento relativo de cada 

técnica en condiciones de señal limpias y con diferentes niveles de ruido, como se puede 

apreciar en la Tabla 4. Después del análisis de los resultados, se concluyó que la mejor técnica 

para el estudio de señales con perturbaciones es la Transformada Wavelet Synchrosqueezing. 

Esta conclusión se basó en la combinación de una alta precisión en la clasificación de las 

señales y un tiempo de entrenamiento razonable en comparación con las otras técnicas 

evaluadas. Como siguiente paso, se propone comparar este modelo con trabajos previos 

realizados en el mismo campo, lo que proporcionará una evaluación más completa de su 

eficacia y relevancia en relación con otras investigaciones existentes. 

Igualmente he de destacar que se dispone de una amplia variedad de técnicas y enfoques en 

el procesamiento de señales para identificar y extraer características de los problemas de 

calidad de la energía eléctrica (PQD). En la Tabla 5 se resumen algunas de estas 

metodologías, junto con los tipos de señales empleadas y los entornos en los que han sido 

evaluadas. Además, se proporciona el nivel de precisión alcanzado durante el proceso de 

clasificación. Y al final se presenta nuestro modelo para ser comparado con todos estos 

trabajos anteriores.  
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Tabla 5 Comparación del rendimiento del método propuesto con otras referencias 

Referencia 

Detección y 
extracción de 
características 

Técnica de 
Clasificación 

Tipo de 
señales 

No. de PQD Ambiente 
Porcentaje 
de Acierto 

Biswal [44] 
(2014) 

Híbrido 

EMD + HT 
BNT Sintéticas 

6 simples 

2 compuestas 

Simulación 

(Matlab) 97.90 % 

Biswal y 
Dash [45] 

(2013) 
FDST DT Sintéticas 

6 simples 

7 compuestas 

Simulación 

(Matlab) 99.28 % 

Cai and 
Cao [6] 
(2019) 

WVD CNN Sintéticas 
6 simples 

3 compuestas 

Simulación 

(Matlab) 99.67 % 

Chang [7] 
(2017) 

Híbrido 

DWT + DFT 
SVM Sintéticas 

6 simples 

 

Simulación 

(EMTP) 99.48 % 

De y 
Debnath 

[53] 
(2017) 

Correlación 

DWT+DFT 

Basado en 
lógica difusa 

Sintéticas 

+ 

Reales 

8 simples 

9 compuestas 

Real 
(LabVIEW) 99.04 % 

Eristi [11] 
(2018) DWT/MRA LSSVM Reales 

4 simples 

 

Real 
(FPGA) 99.71 % 

García [54] 
(2020) DWT/MRA 

KNN 

 

Sintéticas 

 

7 simples 

 

Simulación 

(Matlab) 98.85 % 

Li [4] 
(2016) DRST DAG-SVM 

Sintéticas 

 

6 simples 

2 compuestas 

Simulación 

(Matlab) 99.31 % 

Markovska 
[55] 

(2020) 
DWT RF Reales 

8 simples 

12 
compuestas 

Real 
(myRIO1900) 95.00 % 

Meena [56] 
(2018) ST DT 

Sintéticas 

 

10 
compuestas 

Simulación 

(Matlab) 96.67 % 

Pandya [5] 
(2020) 

Híbrido 

ST + HT 
DT Sintéticas 

16 
compuestas 

Simulación 

(Matlab) 97.93 % 

Puliyadi [3] 
(2017) ST DT Sintéticas 

7 simples 

16 
compuestas 

Simulación 

(Matlab) 98.55 % 

Ribeiro 
[57] 

(2018) 
HOS MLP+BC Reales 

6 simples 

14 
compuestas 

Real 
(FPGA) 97.8 % 

Rodrigues-
Junior [2] 

(2021) 

Basado en FFT 

RMS+THD 
DT Reales 

7 simples 

5 compuestas 

Real 
(TI-RTOS) 94.9 % 

Shaik y 
Reddy [51] 

(2018) 
FEFS MCSVM Sintéticas 

6 simples 

2 compuestas 

Simulación 

(Matlab) 98.65 % 

Zhang [58] 
(2011) 

Híbrido 

RMS + DFT 
DT Sintéticas 

7 simples 

2 compuestas 

Simulación 

(Matlab) 99.00 % 

Trabajo 
Propuesto 

WSST QSVM Sintéticas 
8 simples 

2 compuestas 

Simulación 

(Matlab) 99.80 % 
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ABREVIATURAS DE LA TABLA 5:  

EMD (Empirical Mode Descomposition) en inglés, descomposición en modo empírico.  

HT (Hilbert Transform) en inglés, transformada hilbert. 

BNT (Balance Nueral Tree) en inglés, árbol neuronal balanceado.  

FDST (Fast Discrete S-Transform) en inglés, transformada s rápida discreta.  

DT (Decision Tree) en inglés, árbol de decisión. 

WVD (Wigner-Ville Distribution) en inglés, distribución de wigner-ville. 

CNN (Convolutional Neural Network) en inglés, red neuronal convolucional. 

DWT (Discrete Wavelet Transform) en inglés, transformada wavelet discreta. 

DFT (Discrete Fourier Transform) en inglés, transformada de fourier discreta. 

FFT (Fast Fourier Transform) en inglés, transformada rápida de fourier. 

MRA (Multiresolution Analysis) en inglés, análisis multiresolución. 

EMTP (ElectroMagnetic Transients Program) en inglés, transitorios electromagnéticos. 

SVM (Support Vector Machine) en inglés, máquina de soporte de vectores. 

LSSVM (Least-Squares Support Vector Machine) en inglés, máquina de soporte de vectorial 

de mínimos cuadrados. 

FPGA (Field Programmable Gate Array) en inglés, matriz de puertas programable en campo. 

KNN (K-Nearest Neighbors) en inglés, vecinos más cercanos de k. 

DRST (Double Resolution S-Transform) en inglés, transformada S de doble resolución. 

DAG-SVM (Directed Acyclic Graph SVM) en inglés, SVM de grafo dirigido acíclico. 

RF (Random Forest) en inglés, bosque aleatorio. 

ST (Stockwell Transform) en inglés, transformada  stockwell. 

HOS (Higher Order Statistics) en inglés, estadisticas de orden superior. 

BC (Bayesian Classifier) en inglés, clasificador bayesiano. 



93 

 

MLP (Multilayer Perceptron) en inglés, perceptrón multicapa. 

RMS (Root Mean Square) en inglés, valor eficaz. 

THD (Total Harmonic Distortion) en inglés, distorsión harmónica total. 

RTOS (Real-Time Operating System) en inglés, sistema operativo en tiempo real. 

FEFS (Flexible Entropy Based Feature Selection) en inglés, selección de características 

basada en entropía flexible. 

MCSVM (Multi Class SVM) en inglés, máquina de vectores de soporte multiclase. 

4.22  Discusión de resultados 

La evaluación de las técnicas de transformada para la clasificación de perturbaciones 

eléctricas reveló variaciones significativas en precisión y tiempo de entrenamiento bajo 

diferentes condiciones de señal. Entre las técnicas evaluadas—Transformada Constante Q, 

Transformada de Fourier, Transformada Corta de Fourier, Transformada Wavelet y 

Transformada Wavelet Synchrosqueezing—la Transformada Wavelet Synchrosqueezing 

demostró ser la más efectiva en términos de precisión, especialmente en condiciones de bajo 

SNR. 

 

4.23  Interpretación de los resultados 

La Transformada Wavelet Synchrosqueezing obtuvo la mayor exactitud en todas las 

condiciones de SNR evaluadas, alcanzando un 99.8% sin ruido, un 99.7% con SNR de 40 

dB, un 98.0% con SNR de 20 dB y un 87.7% con SNR de 10 dB. Este rendimiento superior 

destaca su capacidad para manejar perturbaciones con alta precisión incluso en presencia de 

ruido significativo. En comparación, la Transformada Wavelet, aunque efectiva, mostró una 

disminución más pronunciada en precisión con el aumento del ruido, evidenciando una 

menor robustez en entornos ruidosos. 
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4.24  Comparación con otros estudios 

Nuestros resultados coinciden con estudios que sugieren que las técnicas basadas en wavelet 

pueden ser más efectivas para el análisis de señales perturbadas debido a su capacidad para 

captar características temporales y frecuenciales específicas (frecuencias instantáneas) 

[19][20]. En comparación con técnicas tradicionales como la Transformada de Fourier y la 

Transformada Corta de Fourier, que ofrecieron una alta precisión en condiciones de baja 

relación señal a ruido pero menos efectivas en ambientes ruidosos, la Transformada Wavelet 

Synchrosqueezing mostró una ventaja clara en manejar escalas de disminución por cada 

10dBs de ruido. 

 

4.25  Implicaciones de los resultados 

La capacidad superior de la Transformada Wavelet Synchrosqueezing para mantener alta 

precisión y razonable tiempo de entrenamiento en condiciones de bajo SNR sugiere que esta 

técnica tiene un gran potencial para mejorar los sistemas de monitoreo y diagnóstico en 

tiempo real. La implementación de esta técnica podría optimizar la detección de problemas 

eléctricos, especialmente en entornos donde el ruido es un factor importante, llevando a una 

posible reevaluación y mejora de los sistemas actuales que utilizan técnicas tradicionales.  

 

4.26  Fortalezas y limitaciones 

Una fortaleza significativa de este estudio es la exhaustiva comparación entre técnicas, 

proporcionando una visión clara de la eficacia relativa bajo diversas condiciones de ruido. 

Sin embargo, la principal limitación es el uso de datos sintéticos, que aunque válidos para la 

prueba inicial, podrían no capturar todas las variaciones reales de las señales perturbadas. La 

incorporación de datos reales en futuras investigaciones podría proporcionar una evaluación 

más precisa y completa. 
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4.27  Análisis de clases afectadas 

En términos de precisión global, la Transformada Wavelet Synchrosqueezing mostró un 

rendimiento sobresaliente en comparación con las demás técnicas, especialmente en señales 

con bajo SNR. Las clases de señales perturbadas con alta frecuencia se beneficiaron 

notablemente de esta técnica, mientras que otras técnicas como la Transformada de Fourier 

y la Transformada Corta de Fourier fueron menos efectivas bajo condiciones de bajo SNR. 

Esto sugiere que una posible área de mejora sería ajustar el modelo para manejar mejor las 

señales con características de frecuencia más bajas o variadas. 
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5 CONCLUSIONES  

En esta tesis se planteó el desarrollo de una metodología robusta para la detección y 

clasificación de perturbaciones eléctricas en redes mediante técnicas avanzadas de 

procesamiento de señales y aprendizaje automático. La metodología propuesta se 

fundamenta en el análisis espectral de las señales eléctricas, utilizando transformadas de 

Fourier (FFT), transformada corta de Fourier, transformada Constante-Q, transformada 

Wavelet y transformada Wavelet Synchrosqueezing, complementadas con diversos métodos 

de clasificación implementados en MATLAB. 

Los resultados obtenidos en la fase de pruebas sugieren que las técnicas de análisis espectral 

y los métodos de clasificación empleados lograron identificar con precisión las 

perturbaciones eléctricas, incluso en condiciones de ruido significativo. En particular, la 

transformada Wavelet Synchrosqueezing demostró una capacidad superior para extraer 

información entre diferentes tipos de perturbaciones, proporcionando características que 

permitieron su clasificación. 

El uso de algoritmos de aprendizaje automático, como máquinas de vectores de soporte 

(SVM), redes neuronales y árboles de decisión, en combinación con las características 

extraídas, resultó en un desempeño notable en la clasificación de perturbaciones. Los 

esquemas de validación cruzada confirmaron la efectividad de los modelos entrenados, 

destacando la precisión y robustez de las técnicas implementadas. 

La evaluación comparativa reveló que la transformadas Wavelet Synchrosqueezing fue 

particularmente efectiva en condiciones de alta relación señal-ruido (SNR), mientras que las 

demás transformadas mostraron una reducción en el desempeño a medida que el ruido 

aumentaba.  

En el proceso de clasificación de señales con perturbaciones eléctricas, se identificaron y 

utilizaron un conjunto de características que proporcionaron una mejora significativa en la 

precisión de la clasificación. Estas características se dividieron en dos categorías principales, 

estadísticas y tiempo-frecuencia. La combinación de estas características permitió una 
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clasificación más precisa y robusta de las señales con perturbaciones eléctricas, demostrando 

la importancia de considerar tanto aspectos estadísticos como de tiempo-frecuencia en el 

análisis de señales. 

En cuanto al rendimiento general, se observó que la clasificación de datos mostró un mejor 

desempeño en las señales sin ruido en las cinco técnicas desarrolladas, la transformada 

constante-Q obtuvo una exactitud de 91.8 %, la transformada de Fourier una exactitud de 

97.2 %, la transformada corta de Fourier una exactitud de 98.3 %, la transformada de Wavelet 

una exactitud de 99.2 %. Pero en la técnica transformada Wavelet Synchrosqueezing además 

de las señales sin ruido igualmente se obtuvo un buen desempeño de las señales con altas 

relaciones señal-ruido (SNR), se obtuvo una exactitud de 99.8 % sin ruido, 99.7 % con 40 

dB, 98.0 % con 20 dB y 87.7 % con 10 dB. Esto sugiere que la metodología propuesta 

mantiene un desempeño competitivo incluso en condiciones desafiantes. 

Finalmente, la investigación demostró que la metodología propuesta mejora 

significativamente el potencial de técnicas de procesamiento de señales y clasificación 

existentes en la literatura, proporcionando una herramienta eficaz para la detección y análisis 

de perturbaciones en redes eléctricas.  
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