DETECCION DE PERDIDAS DE ESPESOR EN LAS PAREDES DE TUBERIAS
DE TRANSPORTE DE HIDROCARBUROS UTILIZANDO TECNICAS DE
PROCESAMIENTO DE SENALES Y MINERIA DE DATOS

Presentado por:
ALDAIR BARAJAS ALDANA

Asesorado por:
Ph.D. CARLOS JULIO ARIZMENDI PEREIRA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE BUCARAMANGA
FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS
AUTOMATIZACION Y CONTROL
BUCARAMANGA
2015



Tabla de contenido

1. OBJIETIVO GENERAL. ... e 9
2. OBJETIVOS ESPECIFICOS......cciiioeeteeteceete e ee e 10
3. INTRODUCCION ....oootiiiiiieiieetecte e ee ettt ettt teete et eteste e eaeeae e saeeee e 11
4. FUGA DE FLUJO MAGNETICO ....oiiiiiiiieeceecte et 13
4.1, SeNaleS A€ FFM ...ttt 13
4.2. Base de datos suministradas por 1a CIC.............uuueviiiiiiiieiiiniiiiiiiiniinnns 16
5. PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS ...t 18
5.1. Eliminacion de puntoS MUEIMNOS .......cueiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e eriiiieee e e 18
5.2. Transformada wavelet (TW) ... 20
5.2.1. Descomposicion multinivel .........cccccooiiiiiii e, 20

5.3. Filtrado ShrinKage.....ccccceeiiieieiee e 21
5.4. Correccion de LiNea Base ........cccuuiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e 30
5.5. Eliminacion de 1as soldaduras ..........cccccceiiiiiiiiiiiiiieeeeeiiiiiieeee e 34
5.6. Remuestreo dela sefial .......cccoiiiiiiiiiiiiiiiii e 35
6. PROCESAMIENTO DE LOS DATOS. ... 40
6.1. Correccion de ruido con Wavelet Tree........cccuviieeiiiieiiiiiiiiiieeeeeeee 40
6.1.1. Seleccion del nodo y funcién Wavelet adecuada...........cccccouuee... 43

6.2. Ventaneo con eStadiStiCOS .....coiviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 46
7. DISENO DE CLASIFICADORES........cotiitiitiieee e ee e 50
7.1. Metodologiade ValidaCion .......ccccccvvvviiiiiiiiiiiiiiieeeeeee 51
7.2. Anélisis Discriminante Lineal .........cccccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeee 53
7.2.1. ADL BalanCeado ..........cccuumiiiiiiiieiieiiiieee e 53

7.2.2. ADL desbalanCeado ....c.cooeiieienieeee e 57



7.3. Maquinas de Soporte Vectorial .........cccovvvvviiiiiii e 60

7.3.1. FUNCIONES KEIMEI....uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 60
7.3.1.1. Funcion Polinomial ..........c..eueiiiiiiiiiiieeeeee e 61
7.3.1.2. Funcién de base radial Gaussiana ........cccccceeeviiiiiiiiiiieeeeennnnne 61

7.3.2. MSV con Kernel GauSSIian0 ............uuuuuuiuuiuimmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiininnenennnnes 62

7.3.3. MSV con Kernel Polinomial ..............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiis 64

7.3.4. MSV con Kernel LiN@al ............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 67

8. CORRECCION DE FALSOS POSITIVOS .....ccoooiieeieeeeceeeeee e, 69
8.1. Ventaneo T del resultado de los clasificadores.............ccccvvvveeeeeennnnns 70
8.2. Ventaneoodelosmejores T ...........coovviiiiiiiiiiiiiiiin e 72
8.3, Criterio de COMECCION ....ueiiiiieiiiiiiite et 74

9. COLCUSIONES. ... enaans 77

10.  BIBLIOGRAFIA ....coiooeeeeeeeeeeee e, 78



Lista de Figuras

Figura 1. Disefio metodoldgico del proyecto. .........ccoovvviviviiiiiieeiieeeeiicieee e 12
Figura 2. Inducciéon de campo magnético a la pared de la tuberia. [1] ................. 13
Figura 3. Relacion Profundidad del defecto-FFM ..., 14
Figura 4. Relacion Longitud del defecto-FFM...........cccooiiiiiiiiieeeeen 14
Figura 5. Relacion Ancho del defecto-FFM .........c.coooviiiiiiiiiiieeeeeice e, 15
Figura 6. Componentes de FFM Mas usadas. .........ccocevvuiiiiiiieciiieiiiiiiiie e eeeeeeenns 15
Figura 7. Primer defecto ubicado a +/- 600.72 M. ..........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnns 17
Figura 8. Segundo defecto ubicado a +/- 8676.37 M...........uuuviiumiriiiiiiiiiiiiiiiiiiinnns 17
Figura 9. Tercer defecto ubicado a +/- 11291.64 M. .......cceeieiiieiiiiiiiiiiiiee e, 18
Figura 10. Sefial 11 de FFM original Sin recortar ...........ccccooveeeeiiiveiiiiiiiieeeeeeeeeans 19
Figura 11. Sefal 11 de FFM reCortada. .............uuuuuueuemmimimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiininnnnenenns 19
Figura 12. Arbol de descomposicion Wavelet multinivel. ..............c.ccceceeveevennnee.. 20
Figura 13. Ejemplo de descomposicién Wavelet multinivel...............ccccooooeiin, 21
Figura 14. Similitud de la descomposicion Wavelet con un banco de filtros. ....... 21
Figura 15. Diagrama Filtrado Shrinkage...................uvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 22
Figura 16. Ejemplo de filtrado con VENtaNEO. .............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinee 27
Figura 17. SNR para diferentes anchos de ventana, Sefial 11 de FFM. .............. 27
Figura 18. Comparacion entre la sefial original y la sefial filtrada (Defecto 1)...... 28
Figura 19. Comparacion entre la sefial original y la sefial filtrada (Defecto 2)...... 29
Figura 20. Comparacion entre la sefial original y la sefial filtrada (Defecto 3)...... 30

Figura 21. Correccion de linea de base de un cromatograma GC. Arriba:
cromatograma GC y linea base estimada. Abajo: cromatograma con linea base
COITROIAA [B]. oo i 31
Figura 22. Comparacion entre la sefial original y la sefial con linea base corregida
(] (=X (o T U 32
Figura 23. Comparacion entre la sefial original y la sefial con linea base corregida
(=3 =T o (o 022 TR RPN 33
Figura 24. Comparacion entre la sefial original y la sefal con linea base corregida
(7= (=T (o R ) TR RSURPPRPPP 34



Figura 25. Muestra de eliminacion de soldaduras. ............cccooeeevvviiiiiiiiiiieeeeeeeeeens 35
Figura 26. Ejemplo de la comparacion de los anchos de banda entre la densidad
espectral de frecuencia de la sefal original y de la sefial remuestreada. ............. 36
Figura 27. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 0.5 Hz de la
sefal remuestreada a 5 mm (arriba) y la sefial original (abajo).............ccceevvvvvnnnnn. 36
Figura 28. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 1 Hz de la
sefal remuestreada a 5 mm (arriba) y la sefial original (abajo)............cccevvvvvereneen. 37
Figura 29. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 1.5 Hz de la
sefal remuestreada a 5 mm (arriba) y la sefal original (abajo).............ccccevvvvvnnnn. 37
Figura 30. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 2 Hz de la
sefal remuestreada a 5 mm (arriba) y la sefial original (abajo)...........cccovvvvvvrrnneen. 38
Figura 31. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 2.5 Hz de la
sefal remuestreada a 5 mm (arriba) y la sefial original (abajo).............ccccevvvvnnnnn. 38

Figura 32. EMC de los diferentes anchos de banda y para todas las tasas de

(=] 00 TSES] (=T o T PP 39
Figura 33. Comparacion Seiial filtrada y Sefial remuestreada. ............................ 40
Figura 34. Sefial utilizada para realizar la descomposicion..............cccceeeeeeeeeennnnns 41
Figura 35. Arbol de descomposicion Wavelet. ..............cccceeeveeeeeeeceeeeeeeeenene, 42
Figura 36. Mejor nodo para los datos de la prueba en el Nodo 58....................... 42
Figura 37. Distancias euclideas para la sefial 11 de FFM...........ccccccoeeeiiiiiennnnnnn, 43
Figura 38. Sefial filtrada con Wavelet (Defecto 1). .........cveeiiiiiiiiiiiiiiiiiie e, 44
Figura 39. Seial filtrada con Wavelet (Defecto 2). ..........uuvueviiiiiiiviiiiiiiiiiiiiiiiiinnnns 45
Figura 40. Seial filtrada con Wavelet (Defecto 3). ..........uuuueriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnns 45
Figura 41. Conteo de los p-Value menores a 0.05 para cada ancho de ventana en
(00 [0 S [0 S0 [= =T ox (01 JA USSR 47
Figura 42. Ventaneo calculando los estadisticos (Defecto 1).............uuvvevevvnnnnnnnns 48
Figura 43. Ventaneo calculando los estadisticos (Defecto 2).............uvvvvvvivnnnnnnnns 49
Figura 44. Ventaneo calculando los estadisticos (Defecto 3)........ccccceeeeeeeeeiinnnnns 50
Figura 45. Grupos de datos para entrenamiento Y teSt. ..........ccoevvviiiiiiiiinneeeeeeennns 51
Figura 46. Ejemplo de validacion Cruzada...................euvevuieermrimmnnniinneiennnnnnnnnnnnn. 52

Figura 47. Porcentaje de clasificacion ADL con datos balanceados (Defectos)... 54



Figura 48. Porcentaje de clasificacion ADL con datos balanceados (No Defectos).

.............................................................................................................................. 55
Figura 49. Resultado del clasificador en la Sefal 11 de FFM - ADL con datos
desbalanceados (DefeCtO 1).....ccuiii i e 55
Figura 50. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos
desbalanceados (DefECLO 2)......couui i e 56
Figura 51. Resultado del clasificador en la Sefal 11 de FFM - ADL con datos
desbalanceados (DefeCtO 3).....cccii i i 56

Figura 52. Porcentaje de clasificacion ADL con datos desbalanceados (Defectos).

Figura 53. Porcentaje de clasificacion ADL con datos desbalanceados (No

D= (=T (0 1) SRR 58
Figura 54. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos
desbalanceados (DefeCto 1)......cccooeeieiieieeeeeeeee e 58
Figura 55. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos
desbalanceados (DefeCtO 2)......cciec e 59

Figura 56. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos

desbalanceados (DefeCto 3)......ccooeiiiii i 59
Figura 57. Separacion polinomial de dos grupos de datos.........ccccccoeevivviiiieennnnn. 61
Figura 58. Separacion gaussiana de dos grupos de datos. ..........ccccceeeeeeeeeeeennnns 61

Figura 59. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Gaussiano (Defecto)... 62

Figura 60. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Gaussiano (No Defecto).

Figura 61. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
Gaussiano (DEefECIO 1). ..ouuuiiiiiiiiii e 63
Figura 62. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
Gaussiano (DefeCtO 2). oo 63
Figura 63. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
Gaussiano (DefECtO 3). ...coieiiiiiiiie e 64
Figura 64. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Polinomial (Defecto). .. 65



Figura 65. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Polinomial (No Defecto).

.............................................................................................................................. 65
Figura 66. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
Polinomial (DEFECLO 1). ....ciiieeieiiiiice e e e e e e e e e e e e e eeeanes 65
Figura 67. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
Polinomial (DEFECLO 2). ....iieeieeeieiiici et e e e e e e e e e e eeeenes 66
Figura 68. Resultado del clasificador en la Sefal 11 de FFM - MSV con Kernel
Polinomial (DEfECLO 3). .....iiiieieiiiiice et e e e e e e e e e eeanes 66
Figura 69. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Lineal (Defecto). ......... 67
Figura 70. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Lineal (No Defecto)..... 67
Figura 71. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
L= Y= U (= = Tox o 0 1 TR SRR 68
Figura 72. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
(L gTero (D= (=Tox (0 2 RN 68
Figura 73. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel
Lineal (DEfECIO 3). ..oeeviriiii e e e e e e e et e e e e e eaaanes 69

Figura 74. Porcentaje de "1" para el primer defecto, todas las sefiales (ADL con
datos desbalanCeados). .......ooooee i 70
Figura 75. Porcentaje de "1" para el segundo defecto, todas las sefiales (ADL con
datos desbalanCeadOs). ........uuuiiii i ———— 71
Figura 76. Porcentaje de "1" para el tercer defecto, todas las sefiales (ADL con
datos desbalanCeados). .......ooooee i 72
Figura 77. Promedio del ventaneo con los 51 T para el resultado del clasificador

ADL, sefial 11 de FRM. ... 73
Figura 78. P-Value vs anchos de ventana para los 3 defectos..............cccvvvieens 74
Figura 79. Seial de clasificacion corregida, ADL Sefial 11 FFM................uuvvveee. 75

Figura 80. Clasificacion corregida, ADL con datos desbalanceados Sefal 11 FFM
(] (=X (o T TR 75
Figura 81. Clasificacion corregida, ADL con datos desbalanceados Sefal 11 FFM
(7= 1T o (o 12 TR RURPPRTRP 76



Figura 82. Clasificacion corregida, ADL con datos desbalanceados Sefal 11 FFM
(7= 1T (o R ) T URPTPPIN 76



1. OBJETIVO GENERAL

Detectar e identificar segmentos con pérdida de espesor en la pared de
tuberias de transporte de hidrocarburos y gas por medio de técnicas de
procesamiento de sefales (Transformada Wavelet (TW)) e inteligencia
artificial (Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) con diferentes Kernels,

Andlisis Discriminante Lineal (ADL)), utilizando sefales de flujo magnético.



. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Implementar algoritmos estadisticos para la caracterizacion de los datos
provenientes de tuberias para la deteccion de disminucion en el grosor de las

paredes.

Desarrollar algoritmos para realizar la seleccion y/o extraccion de
caracteristicas, para la obtencion de las variables mas relevantes del

sistema.

Aplicar técnicas de procesamiento de datos (TW) e inteligencia artificial
(MSV con diferentes Kernels y ADL) para identificar segmentos con pérdidas
del espesor en la tuberia.

Reducir la dimensionalidad de los datos a procesar para aumentar la
eficiencia y disminuir el tiempo de ejecucion de las técnicas aplicadas.

Identificar patrones de defectos en tuberias de transporte de hidrocarburos y
gas.



3. INTRODUCCION

Las empresas de transporte de hidrocarburos, cuentan con una longitud de tuberia
considerable para transportar el material hasta su destino, debido a la gran distancia
que se debe recorrer, es probable que el material de la tuberia sufra un desgaste
considerable, lo cual podria provocar una pérdida del material transportado.
Realizar una inspeccion manual de la integridad de la tuberia no es posible en

algunos casos, debido a la ubicacion geografica de las mismas.

Actualmente la Corporacion de Investigacion en Corrosion (CIC) esta desarrollando
diferentes proyectos tecnolégicos de inspeccion y monitoreo de fenbmenos de
corrosion para solucionar este problema, como es el caso del proyecto ITION, el
cual es un dispositivo con diferentes tipos de sensores, que viajara por la tuberia

con el fin de inspeccionar anomalias en ésta.

A su vez éste dispositivos generara un elevado volumen de informacién y el proceso
de andlisis de datos para la generacién de informacién valiosa es una tarea

particular para cada técnica en cada equipo o tecnologia desarrollada.

Debido a esto es necesario utilizar técnicas de analisis e interpretacion de sefales
(TW, MSV con diferentes Kernels y ADL) para clasificar e identificar patrones que
determinen algun tipo de deterioro (pérdida del grosor de las paredes) en las

tuberias de transporte de hidrocarburos y gas.



DISENO METODOLOGICO
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Figura 1. Disefio metodolégico del proyecto.



4. FUGA DE FLUJO MAGNETICO

La Fuga de Flujo Magnético (FFM) es un método magnético de ensayos no
destructivos que se utiliza para detectar la corrosion y picaduras en las estructuras

de acero, mas comunmente tuberias y tanques de almacenamiento.

La herramienta de pérdida de flujo magnético utiliza imanes permanentes que
inducen un campo magnético a niveles de saturacion dentro de la pared de la
tuberia. Los sensores de efecto Hall detectan los cambios en el campo magnético
provocados por la pérdida metalica, la corrosion, y otras anomalias, como se
observa en la Figura 2. Estos cambios (comunmente denominados pérdidas de
flujo) y su relacion con la pérdida volumétrica de la pared de la tuberia ayudan a

determinar la condicién de ésta ultima.

-, Defect
-~ Gas Pine
il ooy’ Brush
( Magnet
Z Yoke

Figura 2. Inducciéon de campo magnético a la pared de la tuberia. [1]

4.1. Sefales de FFM

Cuando un campo magnético en una tuberia encuentra una pérdida de material, el
flujo magnético se desvia o se fuga. Los sensores (de efecto Hall en este caso)
miden parte de la fuga de campo. En algunos casos, la fuga de campo alrededor de
un defecto puede asemejarse a la forma del mismo, pero por lo general no tienen la
misma forma. Por lo tanto, la forma de la fuga de campo no es necesariamente un

buen indicador de la forma del defecto. Ademas, la ubicacién del defecto, por



ejemplo en la pared interior del tubo contra la pared exterior del tubo, afecta la forma

de la fuga [2].

La cantidad de fuga de campo magnético depende de la geometria del defecto, las
principales variables que afectan la fuga de campo, son las que definen el volumen
de la pérdida de material [3]. Las relaciones de la profundidad, longitud y ancho del
defecto con la cantidad de fuga de campo magnético se pueden observar en las

Figura 3, Figura 4y Figura 5.
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Figura 5. Relacion Ancho del defecto-FFM

El flujo magnético es una cantidad vectorial y por esta razén, puede ser medida en

cada una de sus componentes. Las componentes axial y radial son las mas usadas

comunmente. Estas componentes se pueden observar en la Figura 6.
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Figura 6. Componentes de FFM més usadas.



4.2. Base de datos suministradas por la CIC

La base de datos que fue suministrada por la CIC consta de 19 sefales de
14.449.944 muestras cada una, el muestreo de estas sefales fue hecho a 300 Hz,
las sefiales son: 3 Acelerometros (X, Y, Z), 3 Giroscopios (X, Y, Z), 2 Magnetometros
(X, Y), 2 Brazos Caliper y 8 FFM; éstas corresponden a lo registrado por el
dispositivo ITION en un tramo de tuberia de aproximadamente 23 Km. Las marcas
o0 etiquetas suministradas por la CIC para la Base de Datos se observan en la Tabla
1.

POSICION 'PM 600,72 'FC 10332,28
MARCA  APROXIMADA 'MA' 1867,41 'PM' 11291,64
(M) 'cC 1983,1 'TA' 12582,44
'VA' 0 'FC' 2001,17 'cC 13095,37
'TE' 1,43 'CC 2769,13 'FC 13119,5
'GR’ 2,98 'FC 2799,33 ‘MM’ 14047,04
TA' 3,46 'cC 3686,21 ‘MA' 18095,39
TA' 3,81 'FC 3715,85 ‘MM’ 18163,51
TA' 4,16 ‘MA' 3954,01 ‘MA' 19490,07
'TA' 4,53 ‘MM’ 3971,26 'TA' 20265,49
'VA' 5,43 ‘MM 5938,94 ‘MM’ 21742,03
TA' 6,17 'MA' 7930,63 'MA' 22051,6
TA' 6,56 'MA' 8002,73 'CI' 23855,35
TA' 6,89 'PM 8676,37 'GR' 23855,97
TA' 7,27 'cC 9027,54 'TA' 23856,97
TA' 8,25 ‘FC' 9045,64 'TA' 23857,32
'BR' 9,37 'CC 10169,42 'TA' 23857,66
'GR’ 10,6 'FC 10211,9 'TA' 23858,01
'FL 11,26 ‘MA' 10300,36 'VA' 23859,01
'MA' 17,37 ‘MM 10301,52
'GR’ 30,01 'cCC 10302,2

Tabla 1. Marcas suministradas por la CIC para la base de datos.

Como el proposito del proyecto es detectar pérdidas de material, se consideraran
solamente las 8 sefales de FFM, la amplitud de estas sefiales no es conocida, las
marcas “PM” (Pérdida de Material) se encuentran ubicadas en: 600.72 m, 8676.37
my 11291.64 m. La CIC definié un intervalo de 14 m con respecto a cada marca de



pérdida de material, esto quiere decir que los defectos podrian estar a +/- 7 m de
cada marca. Las secciones de la sefial donde se encuentran los defectos se
observan en las Figura 7, Figura 8y Figura 9.
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Figura 8. Segundo defecto ubicado a +/- 8676.37 m.
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5. PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS

El procesamiento de los datos es una tarea necesaria para la preparacion de los
datos para su posterior andlisis. La justificacion de este proceso preliminar al

analisis de datos, generalmente, radica en que los datos vienen con una serie de
defectos, entre los cuales se encuentran:

e Datos incompletos
e Errores en los datos
¢ Ruido

5.1. Eliminacién de puntos muertos

Las sefiales fueron recortadas de 14'449.944 muestras (Figura 10) a 10'139.445

muestras (Figura 11), debido a que al inicio de la toma de datos, el dispositivo ITION
no se mueve por un periodo de tiempo.
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Figura 11. Sefial 11 de FFM recortada.



5.2. Transformada wavelet (TW)

La TW esté dada por la Transformada Wavelet Continua (TWC) y la Transformada
Wavelet Discreta (TWD). Son dos herramientas que permiten el analisis de sefales
de manera similar a la Transformada de Fourier (TF) con la diferencia que la TW
puede entregar informacion temporal y frecuencial en forma cuasi-simultanea,
mientras que la TF s6lo da una representacion frecuencial. De acuerdo al principio
de incertidumbre de Heisenberg, existen limitaciones con la resolucién en el tiempo
y frecuencia, pero es posible realizar un analisis usando la TW, que permite
examinar la sefial a distintas frecuencias y con diferentes resoluciones. La TW da
una buena resolucion temporal y baja resolucion en frecuencia para eventos de altas
frecuencias y da una buena resolucion frecuencial pero poca resolucién temporal

en eventos de bajas frecuencias [4].

5.2.1. Descomposicion multinivel

El proceso de descomposicion multinivel es un proceso iterativo con
descomposiciones sucesivas que se descomponen a su vez, de modo que una
sefal se divide en muchos componentes de menor resolucion. Esto es el arbol de

descomposicion Wavelet, éste se puede observar en la Figura 12.

S =A;+D,

=Ay+Dy+ Dy

Figura 12. Arbol de descomposicién Wavelet multinivel.

En la Figura 13 se observa un ejemplo de descomposicion Wavelet multinivel,
donde “S” es la sefial original, cAxy cDx son los componentes de aproximacion y

detalle en el nivel “X”.
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Figura 13. Ejemplo de descomposicién Wavelet multinivel.
Los componentes de aproximacion y detalle equivaldrian al resultado de aplicar a la
sefal un filtro pasa bajos y uno pasa altos, respectivamente [5], como se observa
en la Figura 14.
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Figura 14. Similitud de la descomposicion Wavelet con un banco de filtros.

5.3. Filtrado Shrinkage

El objetivo del filtrado de una sefial es eliminar, en lo posible, el ruido producido
durante la adquisicion de la misma. En este proyecto se plantea el uso de un filtrado
Shrinkage, el cual consiste en cinco pasos: descomponer la sefial en multiples
niveles aplicando la TWD, determinar un umbral (A) que esté en funcién del ruido de
la sefal, escalar (o) dicho umbral en funcion de los coeficientes de detalle hallados

anteriormente, implementar el umbral ya escalado en cada uno de los coeficientes



y finalmente, reconstruir la sefial con cada nivel de aproximacion y detalles filtrados

[6]. Un diagrama de esta metodologia se puede observar en la Figura 15.
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Evalugclc-n del Resultado
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Figura 15. Diagrama Filtrado Shrinkage.
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Cilculode |
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Para realizar este tipo de filtrado es necesario usar una funcién Wavelet, la cual se
debe escoger de tal forma que la sefial filtrada no difiera tanto de la sefial original.
Para esto se usa como indice de validacién el Error Medio Cuadréatico (EMC,
Ecuacion (1)), lo cual implica que se debe buscar el menor EMC entre la sefial

original y la sefal filtrada, éste ultimo fue propuesto por David L. Donoho.

ul 1)
EMC = %Z(x(i) —2()

Donde:
x es la sefial original
% es la senal filtrada

N es el nimero de muestra de la sefal

Las funciones Wavelet utilizadas para realizar el filtrado Shrinkage, asi como su

orden se ilustran en la Tabla 2.



ACRONIMO DE LA NOMBRE DE LA ORDEN

FUNCION WAVELET FAMILIA WAVELET
'DB' ‘ Daubechies Db1:Db20
'SYM' ‘ Symlets Sym1:Sym20
'BIOR' ‘ Biorthogonal Bior1.3:Bior6.8

Tabla 2. Funciones Wavelet utilizadas en el filtro.

Para determinar el méximo nivel de descomposicién que se utilizar4 en el proceso
de filtrado, se aplico el criterio de la Entropia de Shannon, cuyo autor es Claude E.

Shannon, el cual mide el nivel de incertidumbre en un sistema.

Siguiendo los criterios anteriormente descritos, la funcion Wavelet y el maximo

nivel de descomposicion para cada sefial se muestran en la Tabla 3.

SENAL FUNCION WAVELET  MAXIMO NIVEL DE

ADECUADA DESCOMPOSICION
SENAL 11 Symlets 9 5
SENAL 12 Symlets 9 5
SENAL 13 Symlets 9 5
SENAL 14 Symlets 9 5
SENAL 15 Symlets 9 5
SENAL 16 Symlets 9 5
SENAL 17 Symlets 9 5
SENAL 18 Symlets 9 5

Tabla 3. Funcién Wavelet y nivel de descomposicién maximo para cada sefial.

Una vez se tiene la funcién Wavelet y el nivel de descomposicion maximo para cada

sefal, se procede a realizar el calculo del umbral (A) y su escalado (o).

Para calcular el umbral (A) adecuado se compararon cuatro métodos: umbral
universal (“sqtwolog”), umbral de aplicacion del principio de riesgo imparcial de Stein
(“rigsure”), umbral minmax (“minmax”), y umbral por combinacién (“heursure”), los

cuales se encuentran en la “Wavelet Toolbox” de Matlab®



Para escoger el escalado (o) del umbral se compararon tres métodos

e Escalado unitario: en este caso el escalado es igual a uno.
c=1 (2)

e Escalado SIn: el escalado “SIn” del umbral esta definido por:

5 |d,| (3)
"~ 0.6745

Donde:

e |d,| es la media de los coeficientes del primer nivel de detalle.

El escalado del umbral esta en funcion del primer nivel de detalle.

e Escalado Min: el escalado “MIn” del umbral esta definido por:

o dyd 4)
"~ 0.6745

o

Donde:

e |d,| es la media de los coeficientes del nivel “i” de detalle.
En este caso habra un escalado del umbral para cada nivel de detalle.

Para determinar el método de implementacion se tuvieron en cuenta dos métodos:
e Hard: este método esta descrito por la Ecuacion 5

Y, |Y] = ’/\} )

Donde:

e D, son los coeficientes de detalle obtenidos al implementar el método
Hard.

e Y son los coeficientes de detalle originales.



e A eselumbral aplicado.

e sgn es la funcion signo.

e Soft: este método esta descrito por la Ecuacion 6

Donde:

Dy, =

sgn(N)Y =1, [Y] = A
0,|Y] <A

} (6)

e D, son los coeficientes de detalle obtenidos al implementar el método

Soft.

e Y son los coeficientes de detalle originales.

e ) es elumbral aplicado.

e sgn es la funcion signo.

Para identificar la combinacién adecuada de ésta metodologia, se filtraron las ocho

sefales con todas las combinaciones posibles y se calcul6 el EMC entre la sefial

original y la sefal filtrada, en cada una de las combinaciones.

Las combinaciones de umbral, escalado del umbra y método de implementacion

con menor EMC se muestran en la Tabla 4.

. CALCULO DEL ESCALADO DEL METODO DE
SENAL UMBRAL UMBRAL IMPLEMENTACION
SENAL 11 minmax Unitario Soft
SENAL 12 minmax Unitario Soft
SENAL 13 minmax Unitario Soft
SENAL 14 minmax Unitario Soft
SENAL 15 minmax Sin Soft
SENAL 16 minmax Sin Soft
SENAL 17 minmax Sin Soft
SENAL 18 minmax Sin Soft

Tabla 4. Mejor metodologia de filtrado para cada sefial.



El calculo del umbral y el método de implementacién fueron los mismos para todas
las sefnales, pero las sefiales 11 a 14 se obtuvieron los menores EMC escalando el
umbral de forma unitaria, mientras que las sefales 15 a 18, se obtuvieron los

menores EMC con el escalado del umbral Sin.

Finalmente se determina el mejor ancho de ventana para realizar el filtrado de las
sefales, esto con el fin de aumentar el rendimiento y la velocidad del filtrado. Para
este caso se utiliza el criterio de buscar la mayor relacion sefial a ruido (SNR por
sus siglas en inglés, Ecuacion 7), entre la sefal filtrada con una ventana y un
segmento la sefal del mismo tamafio que la ventana.

1[x(D]? (7)

x(l) —x()]

SNR = 10lo
ol

Donde
e x es la seial original.
e X es la sefal filtrada.

e N es el nimero de muestras de la sefial.

Los anchos de la ventana variaron desde 1.000 muestras hasta 2’000.000 de
muestras, con incrementos de 1.000 muestras, el desplazamiento de la ventana se
realizé cada N — 1 muestras, y las muestras solapadas se promediaron, ademas, si
el ultimo segmento de sefial restante era menor que el tamafo de la ventana, se
toma como tamafo de ventana final el total de muestras restantes. La Figura 16

muestra un ejemplo de este ventaneo.
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Figura 16. Ejemplo de filtrado con ventaneo.

La SNR para la Sefial 11 de FFM se muestra en la Figura 17. La variacion de la
SNR va de 54.6 hasta 54.63

Sefal 1

0.5 1 1.5 2
Ancho de la ventana [muestras] 10"

Figura 17. SNR para diferentes anchos de ventana, Sefial 11 de FFM.

El resultado fue similar para todas las sefiales. La variacion de la SNR entre una

ventana de 1.000 muestras y otra de 2’000.000 de muestras fue minima.



Por lo mencionado anteriormente se selecciona un ancho de ventana de 22°
muestras (1’'048.576), ya que la eficiencia de los algoritmos aumenta al utilizar
ventanas cuyos anchos de ventana sean potencia de 2.

Teniendo en cuenta que en el momento de realizar el filtrado se contaba con un

computador con 4 GB de RAM y un procesador de 2.4 GHz, no se podia seleccionar
una ventana tan grande.

El resultado de este filtro se puede observar en la Figura 18, Figura 19 y Figura
20.
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Figura 18. Comparacion entre la sefial original y la sefial filtrada (Defecto 1).
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Figura 19. Comparacién entre la sefal original y la sefial filtrada (Defecto 2).
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Figura 20. Comparacion entre la sefial original y la sefial filtrada (Defecto 3).

El filtro elimind casi todo el ruido existente conservando el la forma de onda de los

defectos y de la sefal en general.

5.4. Correccién de Linea Base

Es un tipo de preprocesamiento que intenta corregir determinadas tendencias que
aportan ruido a la sefial. Existen varios tipos de correccién de linea base segun el

efecto que se desea corregir.



Un tipo de correccion es el que ajusta la sefial original a una funcidén cuadratica,

sustrayéndola posteriormente de la sefial original, eliminando la caracteristica

curvatura ascendente a medida que aumenta la longitud de onda [7].

De esta forma, el conjunto de sefiales corregidas tiende a tener una media de valor

0 y una varianza diferente de cero dependiendo de la sefial. La Figura 21 muestra

un ejemplo de correccién de linea base a una sefal médica.
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Figura 21. Correccién de linea de base de un cromatograma GC. Arriba: cromatograma GC y linea base
estimada. Abajo: cromatograma con linea base corregida [8].

La correccion de linea base se hizo a cada sefial de manera independiente, y el

resultado se puede observar en las Figura 22, Figura 23 y Figura 24. Estas

correcciones de linea base corresponden a la sefial 11 de FFM.
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Figura 24. Comparacion entre la sefial original y la sefial con linea base corregida (Defecto 3).

5.5. Eliminacién de las soldaduras

Tomando las etiquetas de soldaduras suministradas por la CIC y en conjunto con

las etiquetas que se encontraron en [9] se procede a eliminar las soldaduras de la

sefial.

Esta eliminacion se muestra en la Figura 25, en total, fueron eliminadas 1430

soldaduras.
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Figura 25. Muestra de eliminacién de soldaduras.

5.6. Remuestreo de la sefial

En procesamiento de digital de sefiales, es frecuente recurrir al remuestreo de las
mismas. En este caso las sefiales de FFM son visualizadas teniendo como abscisa
la sefial de odometro. Para realizar un procesamiento con transformada Wavelet es
necesario que la distancia entre muestras sea fija. En este punto se propone realizar
un remuestreo en distancia, desde 5 mm hasta 300 mm con incremento de 5 mm.

Para seleccionar la mejor tasa de remuestreo, se propone comparar la densidad
espectral de potencia de la sefal original con la de la sefial remuestreada, a

diferentes bandas de frecuencia, y se calcula el EMC entre estas, esto con el fin de

conservar la forma de onda de toda la sefial original.



Teniendo en cuenta que la sefal original fue tomada a 300 Hz, se proponen 5
anchos de banda a comparar, 0.5 Hz, 1 Hz, 1.5 Hz, 2 Hz, 2.5 Hz. Estos anchos de
banda recorren toda la densidad espectral de potencia de las dos sefales
comparadas, en total seran 600, 300, 200, 150 y 120 comparaciones con cada
ancho de banda respectivamente, este proceso se repetira para cada sefial de FFM
y para cada tasa de remuestreo propuesta. En la Figura 26 se muestra un ejemplo
de este proceso, independiente del ancho de banda utilizado.
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Figura 26. Ejemplo de la comparacion de los anchos de banda entre la densidad espectral de frecuencia de la
sefial original y de la sefial remuestreada.

La Figura 27, Figura 28, Figura 29, Figura 30y Figura 31 muestran los anchos
de banda utilizados (0.5 Hz, 1 Hz, 1.5 Hz, 2 Hz, 2.5 Hz respectivamente) para

calcular el EMC.
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Figura 27. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 0.5 Hz de la sefial remuestreada a 5 mm
(arriba) y la sefial original (abajo).
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Figura 28. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 1 Hz de la sefial remuestreada a 5 mm
(arriba) y la sefial original (abajo).
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Figura 29. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 1.5 Hz de la sefial remuestreada a 5 mm
(arriba) y la sefial original (abajo).



Fower Spectral Density

100

aok. ........ ........ ........ ........ ......... .......

i i i | i i
0 02 04 0B 08 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Frequency (Hz)
Fower Spectral Density

Fowerffrequency (dB/Hz)

Power/frequency (dB/Hz)

i i I i
0 02 04 08B 08 1 1.2 14 16 1.8 2
Frequency (Hz)

Figura 30. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 2 Hz de la sefial remuestreada a 5 mm
(arriba) y la sefial original (abajo).
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Figura 31. Densidad espectral de potencia de un ancho de banda de 2.5 Hz de la sefial remuestreada a 5 mm
(arriba) y la sefial original (abajo).



El resultado del EMC para cada ancho de banda y con todas las tasas de
remuestreo de la sefial 1 de FFM se puede observar en la Figura 32. Se puede
observar que mientras mas pequefa es la tasa de remuestreo, menor es el EMC,
por esta razon las sefales se remuestrearon a 5 mm. Las sefales de FFM pasaron
de tener 10°139.445 de muestras a tener 4’778.915 de muestras. Como la distancia
entre muestras es de 5 mm, la sefal seria de 23’894.575 mm, lo cual equivale

aproximadamente a 23.9 Km, que es la distancia recorrida por el dispositivo ITION.
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Figura 32. EMC de los diferentes anchos de banda y para todas las tasas de remuestreo.



La Figura 33 muestra una superposicion entre la sefal filtrada sin soldaduras y la
sefal remuestreada, se observa que la forma de onda de a sefial se mantuvo en

casi su totalidad.
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Figura 33. Comparacion Seal filtrada y Sefial remuestreada.

6. PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

El procesamiento de los datos es la aplicacién de una serie de operaciones logicas

y matematicas a un conjunto de datos provenientes de una sefial.

Los objetivos de este procesamiento pueden ser diversos, por ejemplo, afiadir una
informacion a una sefial y que se pueda recuperar mas tarde en otro lugar o en otro
momento o modificar la sefial de tal forma que satisfaga ciertas necesidades o

requerimientos.

6.1. Correccion de ruido con Wavelet Tree

A continuacion se realiza una descomposiciéon Wavelet para las sefiales de FFM
con el fin de encontrar una sefial reconstruida que pueda diferenciar mas facilmente

el ruido y los defectos en toda la sefial.

Se utilizé la herramienta Wavelet packet de Matlab® para hallar el arbol de
descomposicion, y se utilizo la distancia euclidea para encontrar el nodo que mejor
diferencie el ruido de los defectos, mientras mas grande sea dicha distancia, la
separacion entre el ruido y el defecto sera mayor. Para realizar esta prueba se



utilizan las funciones Wavelet que se muestran en la Tabla 2, y el nivel de

descomposicion que se muestra en la Tabla 3, de modo que son 36 funciones
Wavelet y 64 nodos.

Para realizar este proceso, se toman las muestras correspondientes a los 3

defectos, y muestras aleatorias que corresponden no defecto. La Figura 34 muestra
un ejemplo de los datos que se utilizaran para esta prueba.

Sefial FFM filtrada con linea base corregida

Amplitud

5 i i i i i i i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Muestras

Figura 34. Sefal utilizada para realizar la descomposicion.

La Figura 35 muestra el arbol de descomposicién Wavelet con los datos de la Figura

34y el nodo y la funcién Wavelet que maximizan la distancia euclidea entre el ruido
y el defecto se observa en la Figura 36.
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Figura 35. Arbol de descomposiciéon Wavelet.

560 6.6 6035 656
N I| |I I| |I I| |I I| |I I| |I | |

Figura 36. Mejor nodo para los datos de la prueba en el Nodo 58.

El resultado de todas las distancias euclideas para los 62 nodos y las 36 funciones

Wavelet para la sefial 11 de FFM se observa en la Figura 37.
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Figura 37. Distancias euclideas para la sefial 11 de FFM.

6.1.1. Seleccion del nodo y funcion Wavelet adecuada

Para realizar una seleccion de manera adecuada, se deben normalizar las
distancias euclideas. Cada sefial de FFM cuenta con una matriz de tamafio 36x62,
las filas corresponden a las funciones Wavelet y las columnas a los nodos. Se
calcula el promedio de las distancias en cada nodo, luego cada columna de la matriz
se divide entre el promedio del nodo correspondiente hallado en el paso anterior,

esto se hace con el fin de normalizar cada grupo de datos.

Luego de esto se selecciona el que tenga el mayor indice normalizado para cada
sefal. El nodo y la funcibn Wavelet 6ptimos para cada sefial de FFM se muestran

en la Tabla 5.



SENAL NODO FUNCION WAVELET
SENAL 11 48 bior3.1
SENAL 12 53 bior1.5
SENAL 13 26 bior1.5
SENAL 14 58 coifl
SENAL 15 48 bior3.1
SENAL 16 48 bior3.1
SENAL 17 52 coif2
SENAL 18 44 bior2.2

Tabla 5. Nodo y funcion Wavelet 6ptima para cada sefial de FFM.

El resultado del filtro se consigue reconstruyendo la sefial con la funcion Wavelet y
el nodo seleccionados. La Figura 38, Figura 39y Figura 40 muestran el segmento
donde se encuentran los defectos, después de haber aplicado este filtrado en la

sefal 11 de FFM.
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Figura 38. Sefal filtrada con Wavelet (Defecto 1).
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6.2. Ventaneo con estadisticos

Para caracterizar series temporales, se han usado estadisticos como la media, la
desviacion estandar y el rango intercuartil de las sefiales, para este punto se
propone ventanear las sefiales con 8 estadisticos: media, mediana, rango
intercuartil, desviacion media absoluta, rango, desviacién estandar, energia y

potencia.

Para seleccionar el ancho de ventana optimo se procede a hacer la prueba de U de
Mann-Whitney, la cual es una prueba no paramétrica para verificar si las medianas
de dos muestras son independientes. Cuando el p-Value (resultado de la prueba)

es menor que 0.05, se dice que existe separacion entre las medianas de cada clase.

Para este punto se utiliz6 una ventana cuyo ancho variaba desde 2 hasta 600
muestras, en este caso no realiz6 el ventaneo a toda la sefial, se hizo en 3
segmentos de prueba para cada sefial, los cuales correspondian a cada defecto
MAas un namero muestras que correspondian a ruido; el nUmero de muestras del
segmento era 600 (entre muestras de defecto y muestras de ruido) que era el doble
del nimero de muestras del defecto mas grande, esto se hizo con el fin de mostrar

gué pasaria si se selecciona una ventana demasiado grande.

A medida que la ventana recorria los segmentos de prueba, se calculan los
descriptores antes mencionados, cuando un ancho de ventana termina de recorrer
toda la sefal, se realiza la prueba de U de Mann-Whitney y se comienza a calcular

cada descriptor para todas las sefales con el ancho de ventana siguiente.

Luego de que todos los descriptores han sido calculados con todos los anchos de
ventana para todas las sefales, se procede a realizar la sumatoria o conteo de los
p-Value menores a 0.05 para cada ancho de ventana en todas las sefales y con
cada defecto, es decir, se obtuvo una grafica para cada defecto en la cual muestra

el conteo de los p-Value del mismo a diferentes anchos de ventana.



Como son 8 estadisticos y también 8 sefales de FFM, el maximo valor del conteo
para cada defecto sera de 64. La Figura 41 muestra el conteo de cada defecto con
todos los anchos de ventana utilizados, teniendo en cuenta que 2 muestras son 1
cm. Como se puede observar, mientras el ancho de ventana se acerca al ancho de

cada defecto, el conteo tiende a aumentar.
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Figura 41. Conteo de los p-Value menores a 0.05 para cada ancho de ventana en todos los defectos.

Por lo tanto el valor seleccionado para realizar el ventaneo es de 181 muestras (90.5
cm). El ventaneo con los estadisticos y el ancho de ventana seleccionado
mostrando cada defecto (en rojo) para la sefial 11 de FFM se muestra en la Figura
42, Figura 43y Figura 44.



Arnplitucd

Armplitud

0.4

Arnplitud

0.01

D _______ _____ \ _______ - _____ _______
H rro

0o -

0.4

[0}

Arnplitud
ka

u—y

D _____ ﬂ _____

0z

112 114 116
Distancia [m)]
QR

02t ...... ....... :

112 1.14

116 118 12 122

Distancia [m] «10°
Rango

o ﬂ ...... n ..... ......

116 1.18 1.2
Distancia [m]

112 1.14

x 10°
Puaotencia

¥

1

1.12 116 118 12 122 124
Distancia [m] " 105

1.14

1.24

1.22 124

Amplitud

0.4

Arnplitud

Arnplitud

Amplitud

=
-

0.z

Mediana

Distancia [m] e 10
fAD

112 114

116 118 12 122 124
Distancia [m] g

x 10
Desviacion Estandar

05

g4 116 118 1.2
Distancia [m]

112

122 1.24

x10°
Energia

112 114 116 118 1.2 122 1.4

Distancia [m] y 1EI§

Figura 42. Ventaneo calculando los estadisticos (Defecto 1).
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Figura 43. Ventaneo calculando los estadisticos (Defecto 2).
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Figura 44. Ventaneo calculando los estadisticos (Defecto 3).

7. DISENO DE CLASIFICADORES

En este proyecto se planteo el uso de dos tipos de clasificadores diferentes: ADL y
MSV (con diferentes kernels), y con dos metodologias de clasificacion: balanceada
y desbalanceada. . Para los clasificadores con datos balanceados se entren6 cada
clasificador con las muestras que correspondian a defectos (marcados como “1”) y
un randémico de datos que correspondian a no defecto (marcados como “0”), en

total el nimero de muestras usadas para entrenar los clasificadores fue de 1938.



En total se repiti6 el proceso 100 veces para cada clasificador. Para el clasificador
ADL con datos desbalanceados se entren6 cada clasificador con todos los datos de
cada estadistico, y se clasificO cada estadistico de cada sefial de manera
independiente. Cada clasificador tiene como salida un ”1” si determina que dicho

dato es un defecto o un “0” si considera que no es defecto.

7.1. Metodologia de Validacion

Se utilizé el método de Validacién Cruzada con K=4 iteraciones para asegurar que
el modelo posea un nivel de generalizacion aceptable y asi garantizar el porcentaje

de clasificacion.
En se realiz6 una aleatorizaciéon de los datos de las cuatro sefales tomadas a

diferentes velocidades para luego dividirlos en 4 grupos (cajas) diferentes. Como se

puede observar en la Figura 45.

I | |

Training Set Test Set

Figura 45. Grupos de datos para entrenamiento y test.

Luego se determinaron los grupos de datos que se utilizaran para el entrenamiento,
prueba de los clasificadores. En este caso, las primeras tres cajas se utilizan para
el entrenamiento, la caja numero cuatro se utiliza para probar el clasificador y
obtener el porcentaje de clasificacion. Cuando todas las iteraciones terminen, todas

las cajas habran sido para entrenamiento y prueba.
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Figura 46. Ejemplo de validacién cruzada.

Luego de realizar este proceso, se debe volver a aleatorizar los datos para repetir
el procedimiento nuevamente. Se repitié 100 veces, obteniendo 100 porcentajes de

clasificacion utilizando diferentes datos de prueba.

El porcentaje de clasificacion se obtuvo a partir de la ecuacion de precision

balanceada (Ecuacién 8) [10].

__Cn 8)
Cn+ Fn

P ST bal da =
recision palanceada = — *
LSt

L1
2

Donde:

Cp correcto positivo

Fp falso positivo

Cn Correcto negativo

Fn Falso negativo



7.2. Anélisis Discriminante Lineal

Es una técnica lineal de clasificacién de datos en la que se supone la existencia de
dos o0 mas clases, las cuales siguen una distribucién gaussiana, donde la mayoria
de los datos se concentran alrededor de la media. El objetivo de ADL es encontrar
una funcion discriminante la cual maximice la separacion entre ambas medias de

las distribuciones gaussianas supuestas [11]. La funcién de ADL es de la forma:

Y=a0+al*xx1+a2*x2+--+ap*xp (9)

Se entrend un clasificador independiente para cada estadistico calculado, esto con

el fin de realizar una reduccioén de la dimensionalidad mas adelante.

Como se dijo anteriormente, se entrenaron 2 tipos de clasificadores basados en
ADL, uno con los datos balanceados, y otro con los datos desbalanceados. Para
realizar el entrenamiento con el método balanceado, se utiliz6 el método de

validacion descrito en 7.1.

7.2.1. ADL Balanceado

Como se dijo anteriormente, se entrenaron dos tipos de clasificadores, uno con los
datos balanceados y otro con los datos desbalanceados. Para realizar el
entrenamiento de los clasificadores, se utilizé la funcibn de Matlab® R2014a
“fitcdiscr” para entrenar el clasificador y la funcién “predict” para predecir
las clases de las nuevas muestras. Las funciones discriminantes para cada

estadistico se encuentran a continuacion:



Ymedia = —12.5213 = x; + 1.8899 » 10~* (10)

Yoediana = 278.6866 * x, + 0.0135 (11)
Yior = —21.8083 * x5 + 0.3991 (12)
Ypua = —19.5763 * x, + 0.4668 (13)
Yrango = —0.9985 * x5 + 0.2653 (14)

Yyoq = —1.6864 * x4 + 0.0932 (15)

Yenergia = —96.5964 * x, + 0.3852 (16)

Donde:
b Ymediaﬂ Ymediana' YIQR'YDMA: Yrango'ystd y Yenergl'a son la salida de los
clasificadores con datos balanceados.

o X1,X,,X3,X4,Xs, Xg, X7 SON las entradas de los clasificadores.

Los porcentajes de clasificacion de los diferentes estadisticos para todas las sefiales
junto con su desviacién estandar se muestran en la Figura 47 (Defectos) y en la
Figura 48 (No Defectos).
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Figura 47. Porcentaje de clasificacion ADL con datos balanceados (Defectos).



ADL con datos balanceados
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Figura 48. Porcentaje de clasificacion ADL con datos balanceados (No Defectos).

El resultado del clasificador, visto en la Sefial 11 de FFM se puede observar en la
Figura 49 (Defecto 1), la Figura 50 (Defecto 2) y la Figura 51 (Defecto 3).
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Figura 49. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos desbalanceados (Defecto 1).
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Figura 50. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos desbalanceados (Defecto 2).
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Figura 51. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos desbalanceados (Defecto 3)



7.2.2. ADL desbalanceado

Las funciones discriminantes para cada estadistico se encuentran a continuacion:

Yyedia = 0.0142 % x; + 3.5727 + 102 (17)
Yoediana = —2.2829 * x5 + 0.0025 (18)
Yior = —0.4752 * x5 + 0.0422 (19)
Ypma = —0.8464 * x, + 0.0527 (20)
Yrango = —0.1099 * x5 + 0.0501 (21)
Yera = —0.6463 * x¢ + 0.0584 (22)
Yonergia = 0.0027 * x, — 1.9532 * 10~ (23)

Donde:
® Ymediav Ymediana' YIQR» YDMAf Yrango» Ystd y Yenergia son la salida de los
clasificadores con datos balanceados.

®  X1,Xy,X3,X4,Xs, Xg, X7 SON las entradas de los clasificadores.

Los porcentajes de clasificacion de los diferentes estadisticos para todas las sefiales
junto con su desviacion estandar se muestran en la Figura 52 (Defectos) y en la
Figura 53 (No Defectos).
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Figura 52. Porcentaje de clasificacion ADL con datos deshalanceados (Defectos).



ADL con datos desbalanceados
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Figura 53. Porcentaje de clasificacion ADL con datos desbalanceados (No Defectos).

El resultado del clasificador, visto en la Sefal 11 de FFM se puede observar en la
Figura 54 (Defecto 1), la Figura 55 (Defecto 2) y la Figura 56 (Defecto 3).
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Figura 54. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos desbalanceados (Defecto 1).
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Figura 55. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos desbalanceados (Defecto 2).
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Figura 56. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - ADL con datos desbalanceados (Defecto 3)



7.3. Maquinas de Soporte Vectorial

Una MSV construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de
dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) que puede ser utilizado en problemas
de clasificacion o regresion. Una buena separacion entre las clases permitira una

clasificacion correcta [12].

Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras) podemos etiquetar
las clases y entrenar una MSV para construir un modelo que prediga la clase de una
nueva muestra. Intuitivamente, una MSV es un modelo que representa a los puntos
de muestra en el espacio, separando las clases por un espacio lo mas amplio
posible. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho

modelo, en funcién de su proximidad pueden ser clasificadas a una u otra clase [13].

7.3.1. Funciones Kernel

La manera mas simple de realizar la separacion es mediante una linea recta, un
plano recto o un hiperplano N-dimensional. Desafortunadamente los universos a
estudiar no se suelen presentar en casos ideales, sino que una MSV debe tratar

con.

Més de dos variables predictoras.

e Curvas no lineales de separacion.

e Casos donde los conjuntos de datos no pueden ser completamente
separados.

¢ Clasificaciones en mas de dos categorias.

Debido a las limitaciones computacionales de las maquinas de aprendizaje lineal,
estas no pueden ser utilizadas en la mayoria de las aplicaciones del mundo real. La
representacion por medio de funciones Kernel ofrece una solucion a este problema,
proyectando la informacién a un espacio de caracteristicas de mayor dimension el

cual aumenta la capacidad computacional de las maquinas de aprendizaje lineal.



Es decir, mapearemos el espacio de entradas a un nuevo espacio de caracteristicas

de mayor dimensionalidad [14].

7.3.1.1. Funcién Polinomial

El Kernel es una funcibn comunmente utilizada con MSV y otros modelos que
utilicen Kernels, que representa la similitud de los vectores (muestras de
entrenamiento) en un espacio de caracteristicas sobre polinomios de las variables
originales, lo que permite el aprendizaje de modelos no lineales, esta dado por la
siguiente ecuacion:

K(xi,xj) = (xi-xj)" (20)
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Figura 57. Separacion polinomial de dos grupos de datos.

7.3.1.2. Funcién de base radial Gaussiana

Este Kernel toma la forma de una funcion que mapea un Unico vector a un vector

de mayor dimensionalidad, que se aproxima al Kernel:

K (xi, xj) = exp (— o2 ) (11)

2(sigma)?

Figura 58. Separacion gaussiana de dos grupos de datos.



7.3.2. MSV con Kernel Gaussiano

Para realizar el entrenamiento de los clasificadores, se utiliz6 la funcién de Matlab®
R2014a “fitcsvm” con 'KernelFunction' = 'gaussian' para entrenar el
clasificador y la funcién “predict” para predecir las clases de las nuevas
muestras. Los porcentajes de clasificacion de los diferentes estadisticos para todas
las sefiales junto con su desviacion estdndar se muestran en la Figura 59 (Defectos)
y en la Figura 60 (No Defectos).

MSV con Kernel Gaussiano con datos balanceados
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B Porcentaje de Clasificacién Defecto M Desviacion estandar

Figura 59. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Gaussiano (Defecto).
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Figura 60. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Gaussiano (No Defecto).



El resultado del clasificador, visto en la Sefial 11 de FFM se puede observar en la
Figura 61 (Defecto 1), la Figura 62 (Defecto 2) y la Figura 63 (Defecto 3).
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Figura 61. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Gaussiano (Defecto 1)
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Figura 62. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Gaussiano (Defecto 2).
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Figura 63. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Gaussiano (Defecto 3).

7.3.3. MSV con Kernel Polinomial

Para realizar el entrenamiento de los clasificadores, se utilizé la funcién de Matlab®
R2014a “fitcsvm” con 'KernelFunction' = 'polynomial' para entrenar
el clasificador y la funcidén “predict” para predecir las clases de las nuevas
muestras. Los porcentajes de clasificacion de los diferentes estadisticos para todas
las sefales junto con su desviacion estandar se muestran en la Figura 64Figura 47

(Defectos) y en la Figura 65 (No Defectos).
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Figura 64. Porcentajes de Clasificaciéon MSV con Kernel Polinomial (Defecto).

MSV con Kernel Polinomial con datos
balanceados
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Figura 65. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Polinomial (No Defecto).

El resultado del clasificador, visto en la Sefal 11 de FFM se puede observar en la
Figura 66 (Defecto 1), la Figura 67 (Defecto 2) y la Figura 68 (Defecto 3).
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Figura 66. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Polinomial (Defecto 1).
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Figura 67. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Polinomial (Defecto 2).
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Figura 68. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Polinomial (Defecto 3)



7.3.4. MSV con Kernel Lineal

Para realizar el entrenamiento de los clasificadores, se utilizo la funcién de Matlab®
R2014a “fitcsvm” con 'KernelFunction' = 'linear' para entrenar el
clasificador y la funcién “predict” para predecir las clases de las nuevas
muestras. Los porcentajes de clasificacion de los diferentes estadisticos para todas
las sefales junto con su desviacion estandar se muestran en la Figura 69Figura 47
(Defectos) y en la Figura 70 (No Defectos).

MSV con Kernel Lineal con datos balanceados
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Figura 69. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Lineal (Defecto).
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Figura 70. Porcentajes de Clasificacion MSV con Kernel Lineal (No Defecto).



El resultado del clasificador, visto en la Sefal 11 de FFM se puede observar en la
Figura 71 (Defecto 1), la Figura 72 (Defecto 2) y la Figura 73 (Defecto 3).
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Figura 71. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Lineal (Defecto 1).
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Figura 72. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Lineal (Defecto 2).
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Figura 73. Resultado del clasificador en la Sefial 11 de FFM - MSV con Kernel Lineal (Defecto 3).

8. CORRECCION DE FALSOS POSITIVOS

Los resultados de los clasificadores incluyeron “no defectos” en su clasificacion
como “defecto”, la razén por la que esto ocurre es que existen patrones similares a
los defectos que se repiten a lo largo de la sefial. Para eliminar los falsos positivos
y aumentar la eficacia de los clasificadores, se propone realizar un ventaneo por los
defectos, con un ancho variable (T) de 2 muestras al nimero total de muestras de
cada defecto, para determinar qué porcentajes de “1” se encuentran en cada defecto
variando el ancho de la ventana, (teniendo en cuenta que en algunos casos los
defectos fueron clasificados de manera intermitente). Luego se selecciona un ancho
de ventana 6ptimo la cual ira recorriendo toda la sefial calculando dicho porcentaje,
y a este ventaneo se le aplicard un criterio de seleccion, (también se hara

ventaneado (0)), el cual decidira si es un falso positivo o un posible defecto.



8.1. Ventaneo T del resultado de los clasificadores

En este punto se recorre cada defecto en las 8 sefiales de FFM, con el fin de
determinar el porcentaje de “1” que existe en los mismos, y ver, ademas, como varia

dicho porcentaje cuando varia el ancho de la ventana.

Se puede observar que en los 3 casos, cuando el ancho de ventana es igual a la
mitad de las muestras totales del defecto, la mayoria de los estadisticos tienden a
tener un mayor porcentaje de “1”. La Figura 74, la Figura 75 y la Figura 76,

muestran los 3 porcentajes de “1” de los 3 defectos.
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Figura 74. Porcentaje de "1" para el primer defecto, todas las sefiales (ADL con datos desbalanceados).



100

50

100

50

100

100

50

0 H 1 i \ i
0 100 200 300 400 500

0 H 1 i 1 i
0 100 200 300 400 500

0 ; 1 L 1 ;
0 100 200 300 400 500

] 1 1 ; : ;
0 100 200 300 400 500

Defectn 2 Sefal 1

Ancho de ventana [muestras]
Defecto 2 Sefial 3

Ancho de ventana [muestras]
Defecto 2 Sefial 5

Ancho de ventana [muestras)
Defecto 2 Sefial ¥

Ancho de ventana [muestras]

100

a0

100

100

a0

100

a0

Defectn 2 Sefial 2

] L 1 1 1 i
1] 100 200 300 400 500

Ancho de ventana [muestras]
Defecto 2 Sefial 4

— ]

1] H 1 i 1 i
0 100 200 300 400 S00

Ancho de ventana [muestras]
Defecto 2 Sefial B

0 ; 1 : 1 i
0 100 200 300 400 500

Ancho de ventana [ruestras]
Defecto 2 Sefial B

D ! 1 1 L H
1] 100 200 300 400 500

Ancho de ventana [muestras]

— Media
Mediana
— QR
— DMA
Rango
STD
Energia

Figura 75. Porcentaje de "1" para el segundo defecto, todas las sefiales (ADL con datos desbalanceados).
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Figura 76. Porcentaje de "1" para el tercer defecto, todas las sefiales (ADL con datos desbalanceados).

Como se pudo observar, desde T=150 hasta T=200 el porcentaje de “1” tiende a ser

estable en cada defecto, por lo cual se toma este rango para realizar el siguiente

paso.

8.2.

Ventaneo o de los mejores T

Después de obtener el rango de anchos de ventana (T), se procede a realizar el

ventaneo con dichos anchos de ventana, luego se calcula el promedio de los 51

ventaneos, uno de los ventaneos se muestra en la Figura 77.



Figura 77. Promedio del ventaneo con los 51 T para el resultado del clasificador ADL, sefial 11 de FFM.

Luego de esto, se procede a seleccionar el ancho de ventana (o) con el cual se
aplicara el criterio de seleccion, para esto se realiza la prueba de U de Mann Whitney
con una ventana variable desde 0=2 hasta 0=364 (ancho del defecto mas pequefio),
este rango se seleccion6 teniendo en cuenta que era el rango que mayor porcentaje
de “1” mostré en 8.1, y el principal objetivo era buscar separabilidad entre defectos

y no defectos.

Nuevamente, se crea un segmento de datos, el cual corresponde a 50% defecto y
50% no defecto y se realiza la prueba, este proceso se repitié 50 veces con cada
ancho de ventana, es decir, cada defecto se compara con 50 grupos aleatorios de

datos que corresponden a no defectos.

El resultado de los 363 anchos de ventana de los 3 defectos se observa en la Figura
78. El rango desde 0=2 hasta 0=343, es valido para realizar el criterio, ya que el p-
value es menor que 0.05. Se selecciona 0=182, ya que en la Figura 74, la Figura
75y Figura 76 presenta un valor alto de porcentajes de “1” para la mayoria de los

estadisticos.
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Figura 78. P-Value vs anchos de ventana para los 3 defectos.

8.3. Criterio de correccion

En este punto se decide qué es falso positivo y qué es defecto, para lograr esto, se
utiliza el criterio de en una ventana el porcentaje de “1” debe ser mayor al 90% para
gue se afirme que existe un defecto, si dicho porcentaje es menor a 90% se

considera un falso positivo y se elimina de la clasificacién.

La Figura 79 muestra la sefial de clasificacion corregida para el clasificador ADL
con datos desbalanceados en la sefial 11 de FFM. La Figura 80, la Figura 81y la
Figura 82 muestran la clasificacion corregida en la sefial 11 de FFM, mostrando los

3 defectos.
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Figura 79. Sefial de clasificacidn corregida, ADL Sefal 11 FFM.
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Figura 80. Clasificacion corregida, ADL con datos desbalanceados Sefial 11 FFM (Defecto 1).
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Figura 82. Clasificacion corregida, ADL con datos desbalanceados Sefial 11 FFM (Defecto 3).
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Figura 81. Clasificacion corregida, ADL con datos desbalanceados Sefial 11 FFM (Defecto 2).
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COLCUSIONES

Dada la caracteristica no lineal y ademas adaptativa del filtro Shrinkage, lo
hacen una buena solucion para este tipo de aplicaciones, ya que los niveles
de ruido son variables y dependen de diversos factores.

Dada la naturaleza lineal del ADL y de las MSV con Kernel lineal, la
correccién de linea base permite un mejor resultado de clasificacién que el

gue se podria obtener sin realizarla dicha correccion.

Los clasificadores no siempre pueden encontrar el nimero de muestras
totales en cada defecto, esto se debe principalmente a que un dato con un
valor “x” se repite varias veces a lo largo de la senal, y en el entrenamiento

pudo tomarse dicho dato como no defecto.

La precision balanceada permite evaluar el desempefio de los clasificadores
en este problema en especifico, ya que al tener una cantidad mucho mayor
de patrones de una clase con respecto a la otra es necesario utilizar un indice

muestre un porcentaje valido sin importar el tamafio de cada clase.

Es probable que existan mas de los tres defectos indicados por la CIC, ya
gue los clasificadores coincidieron al darlos como defectos, considerando

gue eran clasificadores diferentes.

El éxito de la correccion de los falsos positivos depende directamente de los
clasificadores, si por algin motivo un clasificador no encontrd algun defecto,

dicha correccién no podra detectarlo.
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