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RESUMEN / ABSTRACT

La deteccidn de ventanas o intervalos en los que un proceso continuo esté operando en un estado estacionario es Util para la
monitorizacion a largo plazo y en especial cuando se tienen modelos de estado estacionario que estan siendo usados para la
optimizacién del proceso. En el presente trabajo se presenta un método, bajo el nombre de sigma — gamma, basado en ventanas
deslizantes, que mejora significativamente los algoritmos existentes. Combina algoritmos basados en el andlisis de la desviacién
estandar de las mediciones con el método de las medias mdviles y puede aplicarse no sélo a mediciones contaminadas con ruido
blanco; sino también sobre series temporales afectadas por ruido coloreado. Se evalla su desempefio comparandolo con dos de
los métodos mas recientes. Las pruebas indican que para los diferentes niveles y tipos de ruido analizados el método propuesto
ofrece una reduccion estadisticamente significativa de los errores de Tipo | y de Tipo Il. Las series temporales que sirven de
base a los experimentos de evaluacion estan relacionadas con los tipos de respuestas esenciales bajo las que operan las unidades
de generacién eléctrica.

Palabras claves: Detector de estado estacionario, series temporales, ruido coloreado, unidad de generacion eléctrica,

Detecting windows or intervals of when a continuous process is operating in a state of steadiness is useful for long term
monitoring and especially when steady-state models are being used to optimize the process or plant on-line. In this paper a
method, which is called as sigma — gamma, on moving windows based that improves significantly existent algorithms is
presented. On the measurements, it combines algorithms based on standard deviation analysis with moving average method and
it can be applied not only on measurements which have been corrupted by additive white noise; but also on time series which
have been corrupted by additive colored noise. Its performance is evaluated by comparing with two very recent methods. For
different levels and noise types, tests point out that proposed method offers a significantly reduction on Type | and Type Il
errors. The base time series for algorithm’s testing are related with the essential waveform’s response below electrical generation
units’ work.

Keywords: Steady state detector, time series, hypothesis testing, Colored noise, electrical generation unit,
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Method to steady state detection: application to electrical generation units

INTRODUCCION

La deteccion adecuada de los intervalos de tiempo en los cuales un proceso se encuentra en estado estacionario es sumamente
importante para el monitoreo y optimizacién del mismo. Si el proceso 2 no esta realmente en estado estacionario (EE), o sea, se
encuentra en estado transitorio (ET), la aplicacion de modelos de estado estacionario al mismo puede provocar estimaciones
incorrectas de parametros, la toma de decisiones inapropiadas y operacion inestable cuando el sistema esta operando a lazo
cerrado en tiempo real. Recientemente a esta temética se han dedicado numerosos trabajos™?%*>%7# y existen diversos algoritmos
para la deteccion de segmentos de muestras en estado estacionario.

Los trabajos previos en el area de deteccion de estado estacionario (DEE) pueden ser clasificados® en los siguientes casos:

a. Técnica basada en la regresion lineal con el objetivo de determinar el mejor ajuste con tendencia lineal para N valores
anteriores de la variable. Heuristicamente, si el proceso esta en EE, entonces la pendiente de la linea de tendencia sera
idénticamente igual a cero. Sin embargo debido a la presencia de ruido en el proceso, la pendiente puede fluctuar con
valores cercanos a cero y consecuentemente, un valor de la pendiente desigual de cero, no es razon para rechazar la
hipotesis de EE. Para aceptar o rechazar la hipétesis podria usarse una prueba basada en la estadistica t de Student
aplicada al cociente entre el valor de la pendiente y el error estandar de ese valor. Si el cociente mencionado excede el
valor critico puede considerarse que hay suficiente evidencia para rechazar la hipétesis de que el proceso esta en EE. El
trabajo’ se enmarca en este caso.

b. Técnica basada en la evaluacion de los valores promedios en ventanas sucesivas de datos. Se calculan estadisticos tales
como; el promedio y la desviacion estandar de los datos en sucesivos conjuntos de muestras. Si el proceso esté en estado
estacionario los promedios deben ser iguales en cada ventana. Las diferencias entre dos promedios consecutivos
provocadas por la presencia de ruido pueden ser analizadas con una prueba de Student. Los trabajos®® son representantes
de esta técnica.

c. Técnica basada en el andlisis de la varianza (ver los trabajos™™"") . Se calculan valores de la media y la varianza
exponencialmente ponderadas y se aplica una prueba derivada de la prueba de Fisher para aceptar o rechazar la hip6tesis
de estado estacionario.

1,6,7,8

Al aplicar estos algoritmos a subconjuntos de observaciones instrumentales de variables seleccionadas con el fin de poder
monitorizar las degradaciones, que ocurren a largo plazo, en el proceso de generacion de vapor de las Unidades de Generacién
Eléctrica (UGE) se detecto la inestabilidad de los mismos cuando las muestras estan contaminadas con ruido auto-correlacionado
(coloreado). Esto ocurre debido a que estos algoritmos generalmente asumen que el ruido presente en las muestras es blanco.

La auto-correlacién en las mediciones esta tipicamente presente en las sefiales a procesar. Las razones de su presencia’ se
atribuyen a la inercia térmica, los filtros en los sensores, la accién de control, etc. En muchas ocasiones se sugiere’ que es més
conveniente escoger un intervalo de muestreo que elimine la auto-correlacion, que modelar y compensar la auto-correlacion por
ensayos estadisticos; sin embargo, no siempre es posible escoger el intervalo de muestreo personalizado para cada una de las
sefiales disponibles ya que estas son generadas por procesos de disimiles dinamicas que componen las Unidades de Generacion
Eléctrica. Consecuentemente se requieren algoritmos que permitan la segmentacion de las largas cadenas de muestras adquiridas
(series temporales) en subconjuntos que representen las transiciones y los estados estacionarios, aun cuando en las mediciones
esté presente un ruido no blanco.
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En el presente articulo se propone un método, denominado “sigma — gamma”, basado en ventanas deslizantes, que mejora
significativamente la deteccion de estados estacionarios con respecto a los algoritmos existentes, al resultar mas robusto ante la
presencia de ruido correlacionado en las mediciones. Para fundamentar esta asercion se realiza un analisis comparativo de su
desempefio con respecto a dos de los métodos més relevantes y actuales mencionados anteriormente. Especificamente se compara
con el Método de Rhinehart™®, y con el método de Jeffrey Kelly y Hedengren® El algoritmo propuesto resulta una evolucién de
trabajos anteriores 012131415 gpjicados a la monitorizacién del proceso de generacion de vapor de la Central Termoeléctrica
(CTE) de Felton (Cuba) y al andlisis del ensuciamiento de superficies en un sobrecalentador de techo de la UGE de 200 MW de
Detmarovice en la Repblica Checa™’.

La estructura del articulo es la siguiente: En la seccion Materiales y Métodos primeramente se caracteriza la operacion
ininterrumpida de una Unidad de Generacién Eléctrica como una secuencia de estados estacionarios que representan las
operaciones a diferentes niveles de potencia, lo que subraya la importancia de la correcta deteccion de los estados estacionarios
para el monitoreo a largo plazo de la misma. A continuacién se formaliza el método propuesto que consta de 3 etapas y
finalmente en la seccién de Resultados se realiza la comparacion del mismo con el Método de Rhinehart'®, y con el método de
Jeffrey Kelly y Hedengren®. Para esta comparacion se utilizan sefiales sintéticas cuya distribucién, en intervalos de muestras de
EE y ET, es conocida y se contaminan con ruidos de diferentes caracteristicas espectrales y amplitud con el objetivo de verificar
en qué medida cada método detecta adecuadamente, a pesar del ruido, los segmentos de EE. Para garantizar que las diferencias
observadas entre los métodos es estadisticamente significativa se realizan pruebas de significacion estadistica mediante el analisis
de varianza (ANOVA).

MATERIALES Y METODOS.

1. Estados estacionarios en la UGE interconectadas a un sistema eléctrico.

El analisis de los datos histéricos, almacenados en los sistemas de supervision (SCADA), de las mediciones de la potencia en
UGE operadas en carga base exhibe un patrén caracterizado por la alternancia de estados estacionarios en torno a un nivel central
de potencia, N, [MW], y transiciones entre dichos estados tal y como se muestra en la figura 1.

Np-[MW] Np-[MW]

21510°  t[s] t[s]

a)

Figura 1. Muestras de registros de potencia Np en los regimenes de operacion de la unidad 2 de la CTE Felton:
a) Del 05: Feb, 14:00 al 08:Feb, 14:00 del 2010, b) Del 01:Abr, 08:00 al 05:Abr, 08:00 del 2010.

Estas formas de onda son reflejo de la evolucion de un sistema que, como el de suministro eléctrico, es considerado de gran
escala y complejo de operar. Este se explica dentro de una estructura jerarquica de tres niveles'’ (primario, secundario y terciario)
quedando la operacion en potencia de la unidad de generaciéon como un proceso de evento discreto entre niveles representado de
modo simplificado en la figura 2.
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En la figura 2a se distinguen y denotan como o y B; a dos tipos de segmentos de muestras. Los segmentos o contienen a un
subconjunto de muestras que corresponden a mediciones bajo los efectos del sistema de regulacién primario a nivel de la planta.
Los segmentos 3; contienen a un subconjunto de muestras que corresponden a mediciones bajo los efectos del sistema de control
de seguimiento (que al nivel de la planta responde a la imposicion por el centro de despacho de un cambio de consigna en
potencia). Bajo este rol de nivel secundario (en la jerarquia de distribucién de magnitudes de potencia por unidad) es que se
explican las formas de onda en transicion. Estas pueden ser disimiles; pero todas estan acotadas seglin la maxima velocidad de
subida o bajada de carga (que dependen de la velocidad de respuesta de la generacion de vapor).

Los estados A, B, Cy D de la figura 2b estan asociados a segmentos de muestras en torno a un nivel central de potencia y unas
fluctuaciones definidas por el rol de la unidad generadora como parte del sistema eléctrico. Asimismo las maximas desviaciones
y fluctuaciones de las lecturas en condiciones de operacién de estado estacionario estan normadas'’*®*°. Los roles pueden ser:

(i) como generador que le suministra al sistema eléctrico una potencia base,
(ii) como generador que suministra potencia para la regulacién secundaria de frecuencia del sistema eléctrico.

= A Valor nominal. oy =
B pr———— e e ——— & v i
@ | 54 = alor nominal. -
“ T B 2
] o e
| | I | | | A I O I
I N | L Ol |,
PRI R e R S . -
A ! ! B ! ! Limite inferior. : v | | | Limite
AR S N N T L | |y | ferior
ky, k; ki by kg ks, kg kg t[£] Estados Estacionarios.
a) )

Figura 2. Modelo simplificado de la evolucién de potencia en una central térmica; a) evolucidn en tiempo discreto, b) proceso de eventos
discretos.

2. Método de deteccion de EE ‘sigma — gamma’.

El método que se propone y que denominamos “sigma-gamma” se basa en la deteccién de segmentos de muestras de una
variable que satisfacen una condicidn de estacionaridad expresada por un nivel de tolerancia en la variabilidad de la media y la
desviacion estandar. Su fundamento se resume en los siguientes aspectos:

a) Deteccidn previa del nivel de ruido presente en las mediciones.

b) Segmentacion (componente Sigma) basada en calculo de desviacion estandar (o).
c) Rectificacion de coordenadas y verificacion de tolerancia para cada segmento candidato (componente Gamma).

A continuacion se expone en detalle cada paso.

2.1. Estimacion del ruido.

En muchos casos la varianza o2 del ruido que contamina las mediciones no es conocida de antemano y es necesario estimarla a
partir de la sefial ruidosa. Para la estimacion previa del nivel de ruido en las mediciones existen diferentes algoritmos. En *° se
hace un analisis detallado de los mismos en el contexto de la reduccion de ruido blanco en imagenes.
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Una clase de estimadores hace uso de las caracteristicas de la transformada wavelet discreta (DWT). La desviacion estandar del
ruido o que contamina una sefial puede ser estimada a partir de la mediana de la desviacion absoluta (MAD) de los coeficientes
wavelets, lo cual se basa en la hipétesis” de que la MAD de la banda de mayor frecuencia es proporcional a la desviacion
estandar del ruido. El estimador que se obtiene es:

1
Omap = WMAD(}/L'H) €9)

donde v/ son los coeficientes wavelet de la banda de mayor frecuencia en la DWT. La operacion MAD para un conjunto de
datos X; es definida como la mediana de las desviaciones absolutas de la mediana del conjunto, o sea:

MAD (X)) = Median;(|X; — Median;(X;)|) (2)

Este estimador es muy usado en los algoritmos para reducir el ruido blanco gaussiano en mediciones industriales*. Sin embargo,
si el ruido no es blanco la densidad espectral del mismo no es constante y por tanto este estimador no nos proporciona un valor
correcto del nivel del ruido ya que el mismo s6lo contiene informacion de la potencia del ruido en la frecuencia mas alta. Si el
ruido es estacionario y correlacionado se ha establecido™ ** que la varianza del ruido que afecta los coeficientes wavelets depende
del nivel de descomposicién y la varianza de las primeras bandas puede ser estimada por la formula (1), reemplazando los
coeficientes de la banda de mayor frecuencia por los coeficientes de la banda a analizar. De esta forma podemos obtener
estimaciones del ruido correspondientes a diferentes frecuencias. Si se desconoce la densidad espectral del ruido un estimador
global razonable es, sin duda, la media aritmética de los estimadores obtenidos para cada banda. Si se incluyen, por ejemplo, las 4
primeras bandas se obtiene el estimador 6y4p. que se define como:

~ — H1 H2 H3 H4
Guave = 06725y (MAPOI™) + MADGI™) + MADGI™) + MAD (™)) €

donde y!* son los coeficientes wavelet de la banda k de la DWT ordenadas en orden decreciente de la frecuencia. Observe que la
formula (3) representa la media aritmética de las estimaciones del ruido en las 4 primeras bandas obtenidas por la formula (1).

Otra clase de técnicas de estimacion de ruido usa las varianzas locales de la sefial®’. Para ello a partir de un punto se toma una
ventana de longitud impar con centro en el mismo y se calcula la varianza de los valores que caen dentro de la ventana. La
ventana se desliza para cada punto de la sefial de manera que podamos obtener una varianza local para cada valor de la sefial. De
esta forma si la ventana se toma de longitud 2m + 1, las varianzas locales serian:

i+m

1 _
— — 2
Var; om+ 1 . § Xk — Xi) 4)

=i-m
donde X; es la media de los valores de la ventana, o sea:

i+m

_ 1
Xi= 2m+1k2 i ®)

=i-m

Obviamente, cuando el punto se encuentra cerca de los extremos de la sefal, las sumatorias pueden no incluir todos los 2m+1
valores. A partir de las varianzas locales se pueden definir®' los siguientes estimadores:

(6)

PN
Jmean
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Omax = Max;(Vary) ™)
6min = ﬂMini(Vari) (8)
Omea = +/Median(Vary) €))

Debe senalarse que los estimadores basados en las varianzas locales dependen del ancho de la ventana deslizante. Si la ventana es
muy pequefia puede que no capte la informacion del ruido en las frecuencias bajas. Por otro lado si la ventana es muy amplia la
varianza local puede incluir demasiada informacion sobre la varianza de la sefial base.

Para seleccionar cual estimador del nivel de ruido se utilizaria en el método Sigma-Gamma, se decidi6 realizar un experimento
computacional consistente en tomar una sefial base trapezoidal y generar a partir de ella 105 sefales contaminadas con ruido
blanco y 105 sefiales contaminadas con ruido coloreado y comparar la varianza del ruido estimado por cada método con la
varianza real del ruido agregado. Las 105 sefiales se dividen en 7 grupos de 15 sefiales que tienen niveles de ruido similar. La
ventana para los algoritmos de varianzas locales se tomd con 13 puntos que fue el ancho de ventana que ofrecidé mejores
resultados en las pruebas realizadas. Para los estimadores Gy 4pc ¥ Gyap Se utilizo la DWT con la funcion madre Daubechies 4.
En las siguientes tablas se muestran las desviaciones promedio del valor real obtenidas en cada grupo para el caso del ruido
blanco y del ruido coloreado:
TABLA 1. Desviaciones promedio del valor real de los diferentes estimadores de ruido. Caso ruido blanco.
En negritas los mejores valores.

o* =05 0*=025 =012 ¢*=009 =006 o*=003 o*=0.01

Gmean _ 0,0246 0,0145 0,0069 0,0040 0,0006 0,0065 0,0175
Gmed 0,0276 0,0155 0,0095 0,0081 0,0064 0,0040 0,0024
Bomax 0,4542 0,3643 0,3029 0,2848 0,2856 0,2668 0,2644
Gomin 0,4420 0,3190 0,2266 0,1925 0,1582 0,1120 0,0646
Syape  0,0131 0,0091 0,0062 0,0071 0,0057 0,0044 0,0023
Guap 0,0150 0,0083 0,0082 0,0060 0,0049 0,0041 0,0023

TABLA 2. Desviaciones promedio del valor real de los diferentes estimadores de ruido. Caso ruido coloreado.
En negritas los mejores valores.

o?=0.5 =025 o0°=012 o*=009 o2=006 o*=003 o°=0.01

Omean 0,1228 0,0825 0,0549 0,0361 0,0334 0,0187 0,0079
Omed 0,1346 0,0902 0,0629 0,0427 0,0427 0,0298 0,0171
Omax 0,5167 0,4274 0,3505 0,3167 0,3241 0,2862 0,2827
Omin 0,5289 0,3938 0,2695 0,2229 0,1966 0,1362 0,0769
Omanc 0,0324 0,0214 0,0152 0,0140 0,0102 0,0083 0,0059
Oumap 0,1926 0,1466 0,1051 0,0811 0,0886 0,0757 0,0232

Como se puede apreciar de las tablas 1 y 2 los estimadores Gpean » Omea Y Omap Ofrecen buenos resultados para el caso del
ruido blanco pero disminuyen sensiblemente su precision en el ruido coloreado mientras que el el estimador &y4p, muestra
consistentemente buenos resultados tanto para ruido blanco como para ruido coloreado, llegando a estimar el ruido real con un
error relativo no mayor al 1,5% en el ruido blanco y no mayor al 3,5% en el ruido coloreado por lo que la conclusion es que la
estimacion (3) resultdé mas exacta que las restantes y mas robusta cuando el ruido no es blanco.
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2.2. Segmentacion (componente Sigma) basada en calculo de desviacion estandar (o).

El algoritmo de segmentacion esta basado en el calculo de pardmetros estadisticos sobre ventanas deslizantes de ancho L tomadas
sobre la serie temporal X = {x;, x5, -+, xy}.

En cualquier instante k la media de las L muestras mas recientes viene dada por:

k
1
B Z % (10)

Este valor se conoce como la media de ventana movil porque el promedio en cada instante k-ésimo se calcula con el conjunto de
L valores mas reciente. Esta magnitud es equivalente a la producida por un filtro pasa bajo. Las medias mdviles pueden obtenerse
de manera computacionalmente eficiente a partir de la siguiente expresion que vincula la media de ventana mdvil en el instante k
con la media de ventana mévil en el instante precedente. En efecto de (10) se obtiene:

L k k-1 L

X — Xg—1 =z[ Z xXp — Z xil = Z[xk = Xp—1] 11
i=k—L+1 i=k—L

_ _ 1

X = Xg-1 T Z[xk = Xp—1] (12)

La varianza de la ventana mdvil en el instante k es:

K
1
Vk = T Z (x; — Xi)? (13)
L—-1
i=k—L+1

El intervalo de confianza de la varianza v, = o/ es, como es conocido:

-t _ , _(L-Dat »
Xa L—-1D" F TxE @L-1) (14)

1-%/, /2
donde 1 — a es el nivel de confianza y X;Z; (n) es el cuantil B de la distribucion chi cuadrado de Pearson con n grados de libertad.
Si las muestras de la ventana pertenecen a un segmento que se encuentra en estado estacionario la varianza de las muestras solo
puede ser provocada por el ruido. Por tanto, si el limite inferior del intervalo de confianza de la varianza es mayor que la varianza
estimada del ruido 62 podemos concluir que, con un nivel de confianza de 1 — a, las muestras no se encuentran en estado
estacionario. O sea que la desigualdad:

2
L—1)0? ¥ (L—1)
62 < 2(# =3 0'13 > T&Z; T = L (15)
Xi—ay,(L=1) L-1

puede ser usada para discriminar segmentos que no estan en estado estacionario. Para un nivel de confianza de 95% y L > 20 se
tiene que 7 < 1,71 por lo que para simplificar los calculos se utilizard en lo adelante ese factor. Las consideraciones anteriores
pueden resumirse en el siguiente algoritmo:
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Algoritmo 1 Segmentacion (componente Sigma) basada en calculo de desviacion estandar (o)

Entrada: Vector con los datos de la serie temporal X = {x;, x5, -+, xy}, tamafio de los datos N, anchos minimo L,,;, y maximo
Lax de la ventana deslizante. Para la segmentacion el criterio de seleccion de la longitud L,y,;, inicial de la ventana es fijar su
valor a un nimero de muestras que sea de 3 a 5 veces mayor que la constante de tiempo (que caracteriza el tiempo de respuesta de
la variable) dividida por el periodo de muestreo”. El valor de Ly,q, se sugiere establecer un 10% por encima de L, .

Salida: Lista LS con los pares de coordenadas (k, , k) de los segmentos candidatos a estado estacionario.

1. Inicializacion:
1.1. Establecer la desviacion estandar del ruido & (si es conocida de alguna forma “a priori”) o tomarla igual a la estimacion
Gumapc (ver formula (3)).
1.2. w; = 1 (Inicio de la ventana deslizante)
1.3. LS = 0. (La lista de segmentos candidatos inicialmente esta vacia)
1.4. Lalongitud inicial de la ventana L se toma igual a L,,;,

2. Deteccion de un segmento candidato:
2.1. w, =w; + L. Siw, > N finalizar
2.2. Calcular la varianza o2 de la ventana definida por las coordenadas (w; , w,).
2.3. Sio? > 1,7162 incrementar w, y saltar al paso 2.1. En caso contrario se encontré un segmento candidato y se pasa al
punto 3.

3. Ampliacion del segmento candidato.
3.1. k; = w; (Con esto se marca el inicio del segmento candidato)
3.2. SiL < Ly, entonces L = L 4 1 en caso contrario incrementar w,
3.3. w, =w; +L.Si w, > N entonces LS = LS + {[k,, N]} y finalizar
3.4. Calcular la varianza o2 de la ventana definida por las coordenadas (w; ,w5).
3.5. Sio?>1,7162 entonces k, = w, — 1; LS = LS + {[ky , k,]}; w;, = w, y saltaa 2.1.
3.6. Saltara 3.2

De este primer paso del método se obtiene una lista con las coordenadas que identifican la secuencia de segmentos o y
complementariamente (por exclusién) los segmentos B;. Como puede apreciarse, los segmentos candidatos se van ampliando
muestra por muestra, mientras no se cumpla la condicién (15), por lo que la probabilidad de que se incluya en un segmento f3;
una muestra que realmente pertenece a un estado estacionario es no mayor que 5%. Este tipo de errores en los que una muestra
contigua que pudiera incluirse en el segmento de estado estacionario erroneamente se clasifica como perteneciente a un segmento
transitorio se conoce como error de tipo I*. Por el contrario en los segmentos candidatos a; obtenidos, pueden aparecer muestras
que realmente pertenecen a segmentos f3; . Estos casos, en los cuales una muestra que realmente pertenece a un estado transitorio
se clasifica como perteneciente a un segmento estacionario se conocen como errores de tipo Il. Para disminuir los errores de tipo
Il a la salida del paso anterior se implementa el siguiente paso del método.
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2.3. Rectificacidn de coordenadas y verificacién de tolerancia para cada segmento candidato (componente Gamma).

En la primera etapa de la rectificacion para cada segmento candidato Y € LS se calcula su media mévil Y,, con el objetivo de
filtrar y suavizar los datos. La media movil se determina utilizando un ancho de ventana Ly v, a diferencia de la formula (10) en
que se utilizan las L muestras anteriores, en este caso para el calculo de la media en el instante k se consideran L /2 valores en
instantes anteriores y Ly /2 valores en instantes posteriores. El criterio de seleccion de la longitud L, de la ventana es fijar su valor
igual a un nimero de muestras que sea menor que la constante de tiempo (que caracteriza el tiempo de respuesta de la variable)
dividida por el periodo de muestreo. Para que el vector de medias maéviles resultante tenga la misma dimensién que el vector
original se realiza una prolongacién simétrica, en forma de espejo, del segmento candidato tal y como se muestra en la figura 3.
Obviamente el vector Y, tiene una menor variabilidad que el vector Y.

ki Y k3
™
4 H
Ls Y Ls
— #H—
2

Figura 3.Prolongacion _del segmento candidato para el calculo de la media movil.
Algoritmo 2 Rectificacién de coordenadas y verificacién de tolerancia para cada segmento candidato.

Entrada: Vector con los datos de la serie temporal X = {x;,x,,--,xy}, lista de segmentos candidatos LS, méximo error
permitido en la rectificacion ez, maximo error permitido en la verificacion e,
Salida: Lista refinada de los segmentos candidatos.

1. Para cada segmento candidato [k, k;]
1.1. Calcular el vector Y), de medias moéviles.
1.2. Rectificacién de la primera coordenada:
1.2.1. Calcular la media u del vector Y,
1.2.2. Si |V (ky) — u| < eg saltara 1.3
1.2.3. Incrementar k;. Si k; = k, eliminar el segmento candidato de la lista y continuar el lazo 1. En caso contrario
saltara 1.2.2
1.3. Rectificacion de la segunda coordenada:
1.3.1. Si |V (k,) — u] < egsaltara 1.4
1.3.2. Decrementar k,. Si k; = k, eliminar el segmento candidato de la lista y continuar el lazo 1. En caso contrario
saltara 1.3.1
1.4. Verificacion de tolerancia de media movil:
1.4.1. Recalcular la media u del vector Yy, en el intervalo [k, k,]
1.4.2. Para cada k € [kq, k,] comprobar si |Yy (k) — ul = ey. Siesasi, para algin k, eliminar el segmento candidato de
la lista y continuar el lazo 1. En caso contrario continuar el lazo 1

La configuracion del pardmetro e, dependera de la pendiente en subida y bajada de carga con las que tipicamente se opera la

UGE para transitar de un nivel de potencia a otra. Se sugiere entre 0,2 — 1. La configuracion del parametro e, depende de la
tolerancia que se requiera en la variabilidad de la media calculada del segmento ;.
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RESULTADOS Y DISCUSION.

El disefio del experimento que servira de base para evaluar comparativamente el desempefio del método sigma-gamma (IME) con
respecto al de Rhinehart™® (R) y al de Jeffrey Kelly y Hedengren? (J) se sustenta en los siguientes pasos:

1. Definicion de las sefales base.

Se definen dos sefiales base con intervalos de muestras en estados estacionarios conocidos y que reflejan formas de onda
tipicas de la operacion en los procesos de las UGE. Estas sefiales base son las siguientes:

1.1. Una serie temporal exponencial generada como la respuesta de un sistema lineal de primer orden, con constante de
tiempo de 200 s, a una excitacién de cambio en escalén (véase ecuacion 16). Su caracterizacion en segmentos de
muestras de EE y ET se muestra en la figura 4. La duracién en tiempo de estado transitorio para este tipo de respuesta
es tipicamente de 3 a 5 veces la constante de tiempo (T) del sistema. En este caso se ha considerado la cota inferior.

0, 1<t<999

y = (16)
10(1 — e7t/200) 1000 < t < 4467

v EEl ET EE2

ID kLl Ll I L Ll
0502 —— - |

8t | B
I |

5L -
! |
I I

a4t | L
|

2| | B
|
|} [ 1 L L |

0 1000 2000 3000 4467 t[s]

Figura 4. Delimitacion de muestras en ET y EE en serie temporal exponencial.

1.2. Una serie temporal de forma trapezoidal (véase figura 5), cuyas pendientes (que estan determinadas por la respuesta
dinamica del generador de vapor) representan la maxima velocidad de subida o bajada de carga de la unidad 2 de la
CTE Felton. En dependencia de los niveles de potencia en que se ejecute la subida o bajada de carga por indicacion del
despacho nacional de carga asi serd la maxima pendiente sobre la cual podra ser llevada a cabo la maniobra de
operacioén. Asi, usualmente, la pendiente es de 4.5 MW/min (0.075 MWY/s). La ecuacion que genera esta serie es la

siguiente:
( 0, 1<t<1201
0.075t, 1202 <t <1333
y = { 10, 1334 <t <3134 a7
—0.075¢, 3135 <t < 3267
\ o, 3268 < t < 4467
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Figura 5. Delimitacién de muestras en ET y EE en serie temporal de forma trapezoidal.

2. Generacion de las sefiales de ensayo.

Las sefiales que se utilizaran para comprobar los algoritmos se obtienen contaminando cada sefial base con ruido de
diferentes caracteristicas espectrales y amplitud. Para ello, se genera una base de datos con vectores de ruidos que contiene
ruido blanco gaussiano (RB), con los siguientes valores de varianza o2 = 0.01, 62 = 0.03, ¢% = 0.06, 6® = 0.09, ¢% =
012, 0¢%2=025 Yy o¢%=0.5. yruido coloreado. La generacion de ruido coloreado (RC) se realiza inyectando ruido
blanco a un filtro ARMA (1,1) representado por la siguiente funcién de transferencia:

1+ 912_1

—_— 1
1+ @izt (18)

F(z) =

Donde 6, es el parametro de la componente de media movil del filtro (Theta) y ¢, el pardmetro de la componente auto
regresiva del filtro (Phi). Para la generacion del RC se emplean tres valores de ¢,(—0.7,—0.8,—085) y un valor de
0, = —0.5. Para cada valor de varianza se generan 15 vectores de RC, de los cuales 5 son para cada valor del pardmetro ¢, .

En total la base de datos de ruidos estd compuesta por 210 de vectores de ruido, de ellos 105 vectores de RB y 105 vectores
de RC. El efecto del filtro ARMA en la auto-correlacion de las muestras puede apreciarse en la figura 6, con ayuda del
comando de MatLab ® autocorr. En la primera fila de esta figura se muestran de tres funciones de auto-correlacion tipicas
para el ruido blanco y en la segunda fila, las funciones de auto-correlacion de tres ruidos colorados de varianza similar.
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Figura 6. Funciones de auto-correlacion para tres combinaciones de RB y RC.
Las sefiales de ensayo para la evaluacion de los 3 métodos resultan de la adicién de cada uno de los vectores de ruido a cada
una de las dos formas de onda base. En total son 420 sefiales las que se utilizaron en las pruebas. Debe sefialarse que como el
valor méximo de las dos sefiales base es 10 las relaciones sefial a ruido pico (PSNR) que se obtienen, en base a la varianza
del ruido agregado oscilan entre 23 dB y 40 dB lo que es consistente con los ruidos encontrados en los registros industriales
de diferentes mediciones reales en la unidad 2 de la CTE Felton.

Configuracion de los algoritmos

El método sigma-gamma requiere configurar 5 parametros. De estos; tres (Lyin, Lmax Y L) toman valores naturales
correspondientes al nimero de muestras y dos de ellos son magnitudes de error (e ¥ ey). Los valores fijos configurados
son:

1. Para la repuesta a un escalon: Ly, = 638, Ly = 700, Ly = 100, e = 0,2 y e, = 0,8
2. Para la sefal trapezoidal: Ly,;,= 300, Lyq = 330, Ly =100, e = 0,2y ey =0,8

Para el método J se requiere configurar a 3 pardmetros: L (ancho de ventana), t7y;, (Valor de umbral critico inferior de
Student) y t¥., (Valor de umbral critico superior de Student). La ventana se desliza en L pasos. Sus parametros se

configuran en los siguientes valores:

1. Para la repuesta a un escalon: L=638. Asimismo, como sugieren sus autores, t™, = 2ytM, =3.
2. Para la sefial trapezoidal: L=300, t™,, = 2y tM, = 3.

El método R requiere configurar a 3 parametros: A;, A,, y A5 (son factores del filtro que sirven de base al método). Los
valores que sugieren sus autores son: 4, = 0,05;4, = 0,05 y 4; = 0,05.
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4. Comparacioén de los métodos.

Como la distribucion de las sefiales base en intervalos de muestras de EE y ET, es conocida, la comparacion entre los métodos se
realiza evaluando, para cada sefial de ensayo, en cuanto se alejan, los resultados obtenidos por cada método, con respecto a dicha
distribucion conocida. Esto permite apreciar en qué medida el ruido agregado a las sefiales base afecta la deteccion de los estados
estacionarios en cada método. Si se parte que de la sefial base se conoce el estado de cada muestra, formando parte de un
subconjunto en EE o en ET, entonces el método tiene 4 posibilidades al evaluar la condicion del proceso en ese instante de
tiempo: dos correctas, y dos incorrectas y por tanto un criterio cuantitativo de la calidad de la deteccion es contar los instantes de
tiempo en que el método clasifica incorrectamente la condicién del proceso, o sea, contar las muestras que se conoce pertenecen a
un segmento de EE pero que el método las coloca en un segmento de ET (Error de Tipo 1) y las que se conoce pertenecen a un
segmento de ET pero son erréneamente incluidas en un segmento de EE (Error de Tipo II).

En las tablas 3-6 se pueden apreciar los resultados de los errores promedio obtenidos en las pruebas realizadas. Puede a simple
vista apreciarse que el método R, tal y como el autor ha indicado, solo es aplicable si existe certeza de que el ruido es blanco. La
figura 7 muestra que los 3 métodos son relativamente estables al incremento del nivel del ruido presente en las mediciones
aunque se aprecia un ligero deterioro en los resultados del método R con el incremento de la varianza del ruido. Por otra parte el
método Jeff muestra estabilidad tanto para ruido blanco como para ruido coloreado aunque se ve afectado por la manera en que
desliza la ventana lo que provoca que cuando comete un error, el mismo se propaga a todas las muestras de esa ventana.

Para verificar que las diferencias observadas entre los métodos sean estadisticamente significativas se utiliz el Analisis de la
Varianza (ANOVA). Se confeccionaron 42 tablas con los resultados obtenidos para RB y para RC en los 7 niveles de ruido
analizados y para las 3 posibilidades de evaluacion de errores (total, Tipo | y Tipo Il). Cada tabla se sometié a una comparacion
maltiple utilizando los comandos de MatLab ® anoval y multcompare. En todos los casos los promedios de errores del IME son
inferiores o iguales al de los restantes métodos. La diferencia es estadisticamente significativa en las tablas de errores totales y de
errores de Tipo I. En los errores de Tipo Il en 23 casos ANOVA no arrojo diferencias significativas entre el IME y alguno de los
restantes métodos.

TABLA 3. Errores promedio. Respuesta escalon con ruido blanco.(En negritas los mejores valores)

RB IME (sigma-gamma) R J

(6%) Tipo | Tipo 11 Total Tipo | Tipo 11 Total Tipo | Tipo 11 Total
0,01 169,40 0 169,40 276,60 20,20 296,80 676,00 0 676,00
0,03 150,80 0 150,80 217,27 101,40 318,67 676,00 0 676,00
0,06 151,87 0 151,87 292,33 149,33 441,67 676,00 0 676,00
0,09 133,13 0 133,13 235,33 200,67 436,00 676,00 0 676,00
0,12 132,60 0 132,60 245,73 219,20 464,93 676,00 0 676,00
0,25 122,07 0 122,07 252,87 282,13 535,00 676,00 0 676,00
0,5 110,87 0 110,87 237,8 357,73 595,53 508,53 172,8 681,33
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TABLA 4. Errores promedio. Respuesta escalon con ruido coloreado.(En negritas los mejores valores)

RC IME (sigma-gamma) R J

(0%) Tipo | Tipo 11 Total Tipo | Tipo 11 Total Tipo | Tipo 11 Total
0,01 210,13 0 210,13 | 2591,53 2,53 2594,07 | 676,00 0 676,00
0,03 188,276 0 188,27 | 2540,13 27,13 2567,27 | 676,00 0 676,00
0,06 165,47 0 165,47 | 2618,93 37,13 2656,07 | 676,00 0 676,00
0,09 179,33 0 179,33 | 237747 64,60 2442,07 | 676,00 0 676,00
0,12 175,53 0 175,53 | 2568,73 59,563 2628,27 | 676,00 0 676,00
0,25 175,07 0 175,07 | 2459,40 72,20 2531,60 | 655,07 21,60 676,67
0,5 239,80 5,73 245,53 | 2525,27 102,07  2627,33 | 487,60 194,40 682,00

TABLA 5. Errores promedio. Sefial trapezoidal con ruido blanco.(En negritas los mejores valores)

RB IME (sigma-gamma) R J

(0?) Tipo | Tipo I Total Tipo | Tipo I Total Tipo | Tipo Il Total

0,01 112,73 1,00 113,73 528,87 6,73 535,60 245,00 1,00 246,00
0,03 112,20 1,00 113,20 451,93 9,93 461,87 245,00 1,00 246,00
0,06 112,47 1,00 113,47 514,20 11,40 525,60 245,00 1,00 246,00
0,09 110,60 1,00 111,60 442,20 16,27 458,67 245,00 1,00 246,00
0,12 110,87 1,00 111,87 448,80 18,60 467,40 245,00 1,00 246,00
0,25 109,47 1,00 110,47 428,40 22,47 450,87 245,00 1,00 246,00
0,5 115,07 0,87 115,93 384,47 28,27 412,73 236,07 3,40 239,47

TABLA 6. Errores promedio. Sefial trapezoidal con ruido coloreado.(En negritas los mejores valores)

RC IME (sigma-gamma) R J

(0?) Tipo | Tipo 1l Total Tipo | Tipo 1l Total Tipo | Tipo 11 Total

0,01 111,67 1,00 112,67 | 2911,33 1,27 2912,60 | 256,33 1,00 257,33
0,03 111,60 1,00 112,60 | 2831,33 2,93 2834,27 | 245,00 1,00 246,00
0,06 113,53 1,00 114,53 | 2885,27 3,93 2889,20 | 236,07 3,40 239,47
0,09 114,80 1,00 115,80 | 2652,60 6,93 2659,53 | 245,00 1,00 246,00
0,12 112,67 0,93 113,60 | 2862,60 7,67 2870,27 | 245,00 1,00 246,00
0,25 121,27 0,73 122,00 | 2750,27 8,73 2759,00 | 229,53 8,20 237,73
0,5 183,40 0,73 184,13 | 2805,07 9,47 2814,53 | 200,33 13,00 213,33
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Figura 7. Graficas de Errores promedio totales de cada método con respecto a la varianza del ruido; a) Sobre sefial exponencial con RB,
b) Sobre sefial exponencial con RC, c) Sobre sefial trapezoidal con RB, d) Sobre sefial trapezoidal con RC.

CONCLUSIONES

De acuerdo a las pruebas realizadas se ha verificado que el método propuesto es mas robusto, basado en los criterios cuantitativos
de errores de tipo I y I, que los otros dos métodos seleccionados, en especial cuando el ruido que contamina la sefial es coloreado
(no blanco).

El método de Rhinehart opera sobre los datos secuencialmente sin necesidad de seleccionar un valor de ventana preliminar. Tiene
bajos requerimientos de memoria y es computacionalmente simple lo que lo hace ideal para aplicaciones empotradas. Sin
embargo, para aplicarlo requiere que no exista auto-correlacién en los datos de cada variable. El método determina la condicién
de estado estacionario por muestra y requiere de la configuracion de 3 parametros. El método Jeffrey Kelly y Hedengren es del
tipo basado en ventanas deslizantes. Requiere de la configuracién de 3 parametros y determina la condicion de estado estacionario
por ventana. Sin embargo, este método tiene el inconveniente que no desliza la ventana muestra a muestra sino que la desliza en
el ancho de la ventana lo que implica que un error en la clasificacion de la ventana se propaga a todas las muestras de la misma.
El método “sigma-gamma” opera sobre ventanas deslizantes y es robusto ante datos correlacionados. Su desplazamiento a un
paso permite gran resolucién en la deteccién consecutiva de la mayor cantidad de segmentos de muestras potencialmente en EE y
bajo cotas de media movil definidas por el usuario. En términos de complejidad computacional el método “sigma-gamma” es el
de mayores requerimientos pues requiere dos recorridos sobre la serie temporal, uno inicial para la segmentacién (componente
Sigma) basada en célculo de desviacion estandar (o) y otro adicional para la rectificacion de coordenadas y la verificacion de
tolerancia de cada segmento candidato basado en medias méviles. Sin embargo, tal y como se refleja en el trabajo” con la
aparicion de ordenadores de varios nucleos, la carga computacional de los algoritmos basados en el calculo de la media, la
desviacion estandar o de pendientes no representa un problema para los supervisores actuales.
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