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Abstract— This paper proposes a signal compression technique for Electrical Power Systems waveform signals. The proposed
technique is based on the spectral content variation of the analyzed voltage or current signal. The Fast Fourier Transform is used
as the signal spectrum estimator. In order to show the advantages of the method, a comparison with another compression technique
based on the Discrete Wavelet Transform is done. Results are presented from simulation tests. The proposed technique allows the
entire reconstruction of the waveforms of the analyzed signals from the compressed data, keeping all relevant information present
in the signal for further analysis and processing.
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Resumo— Este artigo propde uma técnica de compressdo de sinais de forma de onda de Sistemas Elétricos de Poténcia. A técnica
proposta é baseada na variagéo do contetido espectral do sinal analisado de tenséo ou corrente. Como ferramenta de estimacéo do
espectro utiliza-se a Transformada Répida de Fourier. A fim de se mostrar as vantagens do método, é realizada uma comparagéo
com outra técnica de compressdo baseada na Transformada Wavelet Discreta. Resultados sdo apresentados a partir de testes de
simulacéo. A técnica proposta permite a inteira reconstrucéo das formas de onda dos sinais analisados a partir dos dados compri-
midos, mantendo-se toda a informagéo relevante presente no sinal para posterior analise e processamento.

Palavras-chave— Compresséao de Sinais de Formas de Onda, Redes Elétricas Inteligentes, Processamento Digital de Sinais, Trans-

formada Réapida de Fourier, Transformada Wavelet Discreta.
1  Introducéo

O crescente desenvolvimento dos Sistemas Elé-
tricos de Poténcia (SEP) ao redor do mundo tem con-
tribuido para 0 aumento massivo da quantidade de da-
dos proveniente das medicfes dos pardmetros dos si-
nais do SEP (Kapisch, et al., 2016).

Apesar de necessaria para a estimacéo do estado
da rede elétrica para uma eficaz operagdo, essa grande
massa de dados pode causar problemas como conges-
tionamento dos canais de comunicacdo e atrasos nos
sistemas de protecdo, devido ao tempo de transmissao
despendido pelo transporte dos dados (Unterweger &
Engel, Resumable Load Data Compression in Smart
Grids, 2015).

A inser¢do de novas tecnologias no SEP, bem
como a integracdo de todos os seus componentes de
controle e comunicacdo tem sido relacionado pela li-
teratura como o estabelecimento do novo contexto das
Redes Elétricas inteligentes (REls) (Khan J. ,
Bhuiyan, Murphy, & Williams, 2016). Pesquisas tém
sido realizadas com o foco na transicdo das redes con-
vencionais em REIs (Yu, Cecati, Dillon, & Simdes,
2011; Arritt & Dugan, 2011).

Conforme as REIs se tornam realidade, o desen-
volvimento de técnicas eficientes para a transmisséo e
armazenamento de dados se torna crucial (Cormane &
Nascimento, 2016).

O desempenho de uma REI se baseia nas infor-
macOes de relevancia presente nos dados coletados
dos medidores espalhados por ela. A partir dessas in-
formacgoes, a rede atua de forma inteligente em seus

diversos componentes a fim de se ajustar a atual con-
dicdo e obter uma melhor eficiéncia na entrega da
energia elétrica.

Algumas informag6es de interesse presentes na
forma de onda podem ser essenciais para a estimacao
do estado do sistema e uma correta avaliacdo de sua
operacao. Essas informagOes apenas podem ser recu-
peradas caso haja um armazenamento completo das
formas de onda dos sinais. Por exemplo, alguns equi-
pamentos podem apresentar assinaturas elétricas Gni-
cas, vistas através das formas de onda de tensdo e cor-
rente. DistUrbios de alta frequéncia, como transientes
oscilatorios, processos de chaveamento, ligamento de
banco de capacitores, dentre outros, sdo unicamente
visiveis através das formas de onda (Kapisch, et al.,
2016; Silva, et al., 2017). Além disso, aplicagdes que
envolvem a busca por assinaturas elétricas escondidas
nas formas de onda, a fim de se prever possiveis rom-
pimentos de cabos de transmissao, estdo sendo desen-
volvidas (Xu, Santoso, & Freitas, 2015).

Considerando, portanto, a grande massa de dados
provenientes das medicGes das REIs, e a importancia
de se preservar os sinais de forma de onda, um estagio
de compressdo se torna uma tarefa altamente reco-
mendavel. Esta etapa promove tanto 0 monitoramento
e armazenamento de eventos de curta duracdo, quanto
o rastreamento de fendmenos de longo periodo relaci-
onados aos distarbios de Qualidade de Energia QE
(Cormane & Nascimento, 2016).

Além disso, tratando-se do estabelecimento das
RElIs, é de fundamental importancia a forma como es-
ses dados sdo gerenciados (Sarkar, Kundu, & Sarkar,
2017). Tal gerenciamento pode ser facilitado através



do desenvolvimento de um adequando algoritmo de
compressdo (Khan J. , Bhuiyan, Murphy, & Arline,
2015; Wen & Li, 2016; Alam, Natarajan, & Pahwa,
2014).

Deste modo, as mais importantes motivac6es para
a compressdo dos dados fornecidos pelas medicGes
dos sinais nas REIs séo:

e A necessidade de se preservar as formas de

onda dos sinais de tenséo e de corrente;

e Reduzir o grande volume de dados resultantes
das medicdes (Big-Data) (Rehmani, Reisslein,
Rachedi, Erol-Kantarci, & Radenkovic, 2018);

¢ A limitaco de largura de banda das conexdes
dos sistemas de comunica¢do (Ning, Wang,
Gao, & Liu, 2011).

Sendo assim, o presente trabalho apresenta uma
proposta para a compressdo das formas de onda dos
sinais do SEP no contexto das REIs. Utiliza-se como
base a variacdo do contetido espectral presente nos si-
nais. A ferramenta utilizada para a estimacdo dos com-
ponentes espectrais € a Transformada Discreta de Fou-
rier (TDF), a qual é implementada utilizando-se a téc-
nica da Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform, ou FFT).

A abordagem apresentada prevé a recuperacgao
das informacbes de relevancia presentes no sinal de
tensdo ou corrente atraves da descompressdo, pois
preserva as caracteristicas fundamentais das formas de
onda, mostrando-se adequada ao novo contexto das
REIs, onde novos eventos desconhecidos podem ocor-
rer (Kapisch, et al., 2016).

O sinal, ap6s descomprimido, pode ser utilizado
em analises oscilograficas, aplicacdo de algoritmos e
deteccdo de problemas de QE. Dessa forma, mantém-
se 0 baixo consumo de memoria de armazenamento,
permitindo-se maiores periodos de monitoramento,
melhor gerenciamento e transporte dos dados. Além
disso, é feita uma comparagdo com um outro método
de compressdo baseado em transformada Wavelet dis-
creta (TWD).

O artigo é organizado como se segue. Na Secéo 3
é mostrada a TDF e a FFT. Na Se¢do 4 o método de
compressdo proposto é apresentado. Em seguida, na
Secdo 5 alguns resultados sdo exibidos, sendo segui-
dos da Secéo 6, onde algumas conclus@es sdo feitas.

2  Requisitos para compressao de dados em
REIS

Alguns requerimentos basicos sdo exigidos para
que um método de compressdo de dados seja ade-
quado para 0 novo contexto das REIs, a saber:

¢ Alta confiabilidade: Métodos que possuem al-

tas taxas de falha, perda de partes do sinal ou
de informacdo relevante podem prejudicar o
desempenho do sistema pelo fato de poderem
ndo revelar possiveis eventos indicadores de
problemas presentes na rede.

o Alta fidelidade de reconstrucéo: o resultado da
descompressdo deve ser 0 mais préximo da re-
construcdo perfeita do sinal original.

o Alta taxa de compressdo: quanto maior a taxa
de compressdo mais facil sera o gerenciamento
de dados e mais eficiente a comunicacdo dos
mesmos, pois maior quantidade de informacéo
poderé ser transmitida.

O terceiro requerimento deve estar subordinado
aos dois primeiros. Além disso, uma maior a preser-
vacdo das informacdes relevantes presentes no sinal e
uma maior fidelidade de reconstrugdo contribuem
para uma menor taxa de compressdo. Dessa forma, €
necessario que se encontre um equilibrio entre os re-
guerimentos mencionados. Quanto mais eventos exis-
tirem nos sinais analisados, maior sera o espaco de ar-
mazenamento necessario para a manutencao das infor-
macdes relevantes e, assim, menor serd a taxa de com-
presséo.

Diversas técnicas de processamento de sinais tém
sido desenvolvidas e aplicadas a fim de se comprimir
0s sinais do SEP (Tcheou, et al., 2014). Dentre elas
comumente encontram-se técnicas baseadas em trans-
formadas tempo-frequéncia ou tempo-escala, como a
Transformada Wavelet (Kapisch, Silva, Martins,
Filho, & Duque, 2014; Mehra, Patel, Kazi, Singh, &
Wagh, 2013; Bhuiyan, Absar, & Roy, 2017). Outras
técnicas baseiam-se na Transformada de Fourier dos
sinais examinados (Dapper, Susin, Bampi, & Crovato,
2015). Além destas, existem ainda outras abordagens
presentes na literatura, as quais utilizam outras ferra-
mentas de analise (Wang, Chen, Kang, Xia, & Luo,
2017; Unterweger & Engel, 2016; Loia, Tomasiello,
& Vaccaro, 2017).

Independente da técnica utilizada, um método de
compressdo adequado para as aplicacBes nas REIls
deve cumprir com as seguintes premissas:

o Possuir de baixa a média complexidade com-
putacional, de modo a ser possivel sua imple-
mentacdo nos medidores inteligentes e opera-
¢éo em tempo real;

o Baixa exigéncia de memaria de massa: alguns
algoritmos de compressdo baseados em dicio-
narios podem ocupar grande espago de arma-
zenamento por si proprios.

o Rapida inicializacdo: considerando eventos in-
terrupgBes no fornecimento de energia, a téc-
nica utilizada deve atingir o seu funcionamento
normal de compressdo no menor tempo possi-
vel apds o restabelecimento da alimentacgéo
(Unterweger & Engel, Resumable Load Data
Compression in Smart Grids, 2015).

As técnicas de compressdo de dados podem ser
classificadas com respeito a preservacéo das informa-
¢Bes originalmente presentes nos sinais brutos: com-
pressdo sem perdas (Lossless compression) e com-
pressdo com perdas (Lossy compression). Técnicas de
compressdo sem perdas preservam completamente o
sinal original, baseando-se principalmente na reorga-
nizacdo da informacdo para obter a compres-



sdo (Sayood, 2017). Técnicas de compressdo com per-
das ndo preservam por completo o sinal original, por
isso apresentam maiores taxas de compressao quando
comparadas as técnicas de compressdo sem perdas.
Quanto mais informacéo é perdida, maior sera taxa de
compressdo obtida. Porém, vale ressaltar que o sinal
reconstruido deve preservar suas principais caracteris-
ticas para proporcionar posteriores analises e diagnés-
ticos (Tcheou, et al., 2012). A abordagem apresentada
neste artigo se enquadra na categoria de técnicas de
compressdo com perdas.

3  Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Transformada Discreta de Fourier (do inglés, Dis-
crete Fourier Transform (DFT)) é uma das mais co-
muns ferramentas para a representacdo de sinais no
dominio da frequéncia, que originalmente estao repre-
sentados no dominio do tempo. A DFT do sinal x[n]
¢ ilustrada pela Equacéo (1).
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em que, N é o nimero de pontos contidos na janela do
sinal a ser analisado, k é o indice do componente no
espectro de frequéncias estimado e cada componente
da sequéncia X[k] é considerado um bin.

De posse dos coeficientes espectrais X[k], é pos-
sivel recuperar o sinal x[n], no dominio do tempo, uti-
lizando a Transformada Inversa de Fourier, definida
pela seguinte equagéo:
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A complexidade computacional da DFT e de sua
inversa é N 2, pois, como pode ser percebido pela a
Equacéo (2), sdo necessarias N multiplicagdes com-
plexas para cada um dos N coeficientes espectrais a
serem estimados.

Uma maneira mais eficiente de implementar essas
transformadas é utilizando o algoritmo computacional
conhecido por Transformada Répida de Fourier (do
inglés, Fast Fourier Transform (FFT)).

A principal vantagem da FFT em relacdo a DFT
¢ a sua complexidade computacional, dada por
O(Nxlog(N)), enquanto que a da DFT é &(N 2), tal que
N corresponde ao comprimento do vetor. Dessa ma-
neira, neste trabalho a FFT serd utilizada como ferra-
menta para o célculo espectral utilizado na compres-
sdo dos sinais, bem como na sua reconstrugdo.

4  Método de compressdo proposto

O método de compressdo proposto neste artigo
consiste na implementacéo de um sistema baseado no
conteddo espectral de cada ciclo do sinal de entrada.

Cada bin do espectro, obtido utilizando a FFT, de cada
ciclo do sinal é comparado sequencialmente com o ob-
jetivo de se armazenar apenas informacg6es relevantes
e que possibilitem uma boa reconstrucéo do sinal, e ao
mesmo tempo uma reducdo do tamanho do arquivo.
S8o0 armazenados apenas os valores médios de
cada bin durante um intervalo de tempo que é limitado
de acordo com a amplitude da variagéo do proprio bin.
O armazenamento de apenas o valor médio reduz a
guantidade de informacdo a ser armazenada, mas tam-
bém pode afetar a qualidade do sinal reconstruido.

4.1 Compressao

A Figura 1 apresenta um diagrama do funciona-
mento desse método.

Recebe uma amostra
NOVA

!

MAX = MIN = SOMA = NOVA
CONT =1

!

_ | Recebe outra amostra
“NOVA”

!

Se NOVA > MAX,
MAX = NOVA

Se NOVA < MIN
MIN = NOVA

. Descarta amostra
Sim | e salva a posicao
do bin, valor
médio e 0 CONT

IMAX - MIN| > Tolerancia

SOMA =SOMA + NOVA
CONT =CONT +1

]

Figura 1. Esquemético do sistema de compressdo

O método inicia com o calculo da FFT de cada
ciclo do sinal de entrada, de acordo com a frequéncia
de amostragem utilizada, por exemplo 7680 Hz, em
que cada ciclo do sinal contém 128 pontos. A FFT re-
sulta em um vetor complexo de 128 posic6es, ou um
vetor de nimeros reais de 256 posic¢des, sendo 128 de-
las relativas a parte real de cada bin e as outras 128 a
parte imaginaria dos mesmos.

O sistema inicialmente recebe uma amostra
NOVA, que corresponde ao vetor resultante da FFT
do primeiro ciclo, para inicializar os vetores MAX,



MIN e SOMA, ambos com tamanho igual ao nimero
de posigdes do vetor de saida da FFT, que armazenam,
respectivamente, o valor maximo, o valor minimo e o
valor acumulado de cada posicéo ao longo do tempo.

Com esses vetores inicializados o sistema
aguarda uma amostra “NOVA”, ou seja, um bin da
FFT do ciclo posterior do sinal. Os valores contidos
nesse vetor sdo comparados com os valores de MIN e
MAX, previamente armazenados e caso o valor de al-
guma posicao seja maior que aquela posicédo do vetor
MAX ou menor que aquela posi¢do do vetor MIN,
essa posicdo em MIN ou MAX ¢ atualizada. Dessa
forma, o vetor MIN contém o valor minimo observado
para cada posi¢do da FFT para uma dada janela de pro-
cessamento e, de forma analoga, o vetor MAX contém
o0 valor maximo.

Com os vetores MIN e MAX atualizados, a com-
paracdo do valor absoluto da diferenca entre eles com
um valor de limiar (ou tolerancia) é realizada. Caso
essa diferenca seja menor que a tolerancia, os vetores
SOMA e CONT sdo atualizados. Ao vetor SOMA, é
somado o valor da posi¢do do resultado da FFT e o
vetor CONT ¢ incrementado de um. Dessa forma,
SOMA armazena o valor acumulado para cada posi-
cdo do vetor de saida da FFT durante uma janela de
processamento e o vetor CONT armazena a quanti-
dade de valores contidos na janela. Dessa maneira, €
possivel calcular o valor médio de cada posi¢éo divi-
dindo SOMA por CONT.

Caso a comparacdo com a tolerancia seja verda-
deira, ou seja, o valor absoluto da diferenga entre
MAX e MIN seja maior que a tolerancia, o que indica
uma grande variacdo para aquela posi¢do do vetor, é
necessario salvar as informagdes necessarias a recons-
trucéo do sinal, que séo elas: a posicdo do vetor, 0 va-
lor médio para aquela posi¢do (SOMA/CONT) e o va-
lor de CONT, que indica qual o intervalo de validade
daquele valor. Apos salvar essas informagdes, o pro-
cesso € inicializado para aquela posicdo do vetor da
FFT e o processo é realizado novamente.

Os valores armazenados para a posterior recons-
trucdo sdo os valores médios de cada posi¢do ou bin
do espectro do sinal ao longo de um intervalo delimi-
tado pela comparacao entre o valor minimo e maximo
desse intervalo. Dessa forma, a tolerancia permitida na
comparacao, esta relacionada com a qualidade da re-
construcdo do sinal. Neste trabalho a mesma foi obtida
através de testes buscando a melhor reconstrugdo do
sinal e a maior taxa de compressao. O valor que me-
Ihor atendeu as expectativas foi o de 0,03, conside-
rando que os sinais passam pelo processo de normali-
zacao na parte inicial do método.

E importante destacar que o valor da tolerancia
utilizado interfere diretamente na taxa de compressao.
Quanto menor for o valor utilizado, melhor sera a qua-
lidade da reconstrucdo do sinal, porém, a taxa de com-
pressao sera comprometida. Para um valor de toleran-
cia maior, a taxa de compressao serd maior e, conse-
quentemente, a qualidade da reconstrucdo do sinal
seré reduzida.

4.2 Reconstrucéo

A reconstrucdo do sinal consiste na manipulacéo
dos dados que foram armazenados na parte de com-
pressdo, de forma a montar uma matriz, em que cada
linha representa o espectro de frequéncia para cada ci-
clo do sinal. Para tal, sdo utilizados os valores de po-
sicdo do bin, valor médio (SOMA/CONT) e 0 nimero
de vezes que ele aparece (CONT).

A Figura 2 ilustra um exemplo simplificado de
uma matriz de reconstrucdo contendo trés componen-
tes de frequéncia. As colunas C0, C2 e C4 representam
respectivamente os valores reais dos trés primeiros
componentes espectrais. As colunas C1, C3 e C5 séo
os valores imaginarios dos mesmos componentes. As
linhas LO, L1, ..., L7 correspondem aos espectros de
frequéncia dos oito primeiros ciclos do exemplo con-
siderado.

CO C1 C2 C3 C4 C5
LO 3 5
L1 3 5
L2 3 5
L3 3 5
L4 3 8
L5 3 8
L6 3 8
L7 3 8

Figura 2. llustragdo do inicio do processo de montagem da matriz
de FFTs.

De posse dos valores SOMA e CONT, é possivel
reconstruir o vetor de saida da FFT para cada ciclo.
Isso é feito repetindo-se o valor médio de cada bin
CONT vezes para aquela determinada posi¢éo do ve-
tor. Por exemplo, se para a posicéo 2 do vetor, o valor
médio foi 3 durante 8 ciclos, repete-se entdo o valor 3
para 8 linhas da coluna C2 da matriz de reconstrug&o.
Se para a coluna C5, o valor médio foi 5 por 4 ciclos
e 8 por mais 4 ciclos, a matriz é preenchida sequenci-
almente e fica como mostrada na Figura 2.

Para o sinal retornar a sua forma original, no do-
minio do tempo, é necessario fazer a transformada de
Fourier inversa de cada linha da matriz e concatenar o
resultado para formar o sinal ao longo do tempo.

5 Resultados

Para ilustrar o comportamento do método pro-
posto serdo considerados trés sinais diferentes. O pri-
meiro é um sinal senoidal com frequéncia fundamen-
tal igual & 60 Hz e frequéncia de amostragem igual a
7680 Hz. Foram analisados 100 ciclos resultando em
12800 amostras, contendo harmdnicos de ordem baixa
a partir da metade do sinal. O segundo sinal senoidal
possui a mesma frequéncia fundamental, frequéncia
de amostragem e comprimento analisado do primeiro,
porém, sem a presenca de harménicos e contendo um



transitério no decorrer dos ciclos desse sinal. O ter-
ceiro é um sinal de tensdo sintético, com a mesma fre-
quéncia de amostragem e fundamental dos sinais an-
teriores, porém, contendo 47484 ciclos resultando em
6077952 amostras. Esse sinal contém varios distur-
bios, dentre eles sag, swell e variacbes de amplitudes
em rampa crescentes e decrescentes.

Para avaliar a qualidade do sinal reconstruidoas
seguintes métricas serdo utilizadas: o Erro Quadréatico
Médio Normalizado (Normalized Mean Square Error
(NMSE)), definido por (3), a correlagdo cruzada
(Cross-correlation (COR)) entre o sinal reconstruido
e o original, definido por (4), e a porcentagem de ener-
gia retida (The percentage of retained energy
(RTE (%)), definida por (5).

[x=x]

|

NMSE =—+

I ©)

X" x X'
COR = ox (4)
N 2
X|n

RTE(%) = ZN"A (5)

o X7’

Note que x é a notagdo que corresponde ao vetor do
sinal original x[n] e x" ao vetor do sinal reconstru-
ido x’[n], tal que N é o comprimento do sinal.

A taxa de compressdo (TC) do sinal, é calculada
como sendo a razdo entre o tamanho do arquivo utili-
zado para armazenar o sinal sem compressao e o ta-
manho do arquivo utilizado para armazenar o sinal
comprimido. A mesma sera expressa como TC:1, o
que indica que o sinal comprimido ocupa TC vezes
menos espago em disco quando comparado ao sinal
sem compressao.

A. Sinal com harmdnico

Para armazenar todo o sinal utilizando uma fre-
quéncia de amostragem igual a 7680 Hz e resolucéo
de 16 bits, seria necessario 204,8 kbits de memodria,
com a utilizacdo do método proposto, o espaco utili-
zado reduziria para 8,768 kbits, proporcionando assim
uma taxa de compressdo igual a 23:1.

Em relagdo a qualidade de reconstrucdo do sinal,
temos NMSE = 0,00018, COR = 0,99 e
RTE = 99,97%, o que significa que o sinal reconstru-
ido possui boa qualidade em relagdo quando compa-
rado com o sinal original.

A Figura 3 apresenta os sinais, o original e o re-
construido, bem como o erro absoluto entre eles. Vale
ressaltar que os sinais original e reconstruido contém
100 ciclos da componente fundamental e que para me-
Ihor visualizac&o dos resultados, apenas 6 ciclos do si-
nal sdo mostrados na figura.

Sinal com harménico

i
Original

Reconstruido

o

Amplitude

8900 9000 9100 9200 9300
Amostras
Erro entre o sinal originale o r uido

1 I I
8500 8600 8700 8800

0.1

8500 8600 8700 8800 8900 9000 9100 9200 9300
Amostras

Figura 3. Representacdo do sinal (gréfico superior); Erros de re-
construcéo do sinal com harménico (gréfico inferior).

Analisando os gréficos mostrados na Figura 3,
pode-se perceber que o sinal reconstruido apresenta
boa qualidade e que o erro absoluto méaximo néo ul-
trapassa 10%, ficando abaixo de 5% para a maior parte
das amostras.

B. Sinal com transitério

Para armazenar todo o sinal utilizando a mesma
frequéncia de amostragem e resolugédo do caso ante-
rior, seria necessario 204,8 kbits de meméria disponi-
vel, com o uso do método proposto, o espago utilizado
reduziria para 9,728 kbits, configurando assim uma
taxa de compresséo de 21:1.

As métricas de qualidade para esse sinal foram
NMSE = 0,00009, COR = 0,99 e RTE =99,97%, mos-
trando novamente a capacidade do método em preser-
var a qualidade dos sinais comprimidos.

A Figura 4 apresenta os sinais, original e recons-
truido, bem como o erro absoluto entre eles represen-
tado pela diferenca dos sinais.

Sinal com transitorio

05 Original ]
% Reconstruido
=
3 or
£
< g5h
-1
8600 8700 8800 8900 9000 9100 9200
Amostras
04 Erro entre o sinal original e o reconstruido
03r
<]
w02
>
0.1
o A -
8600 8700 8800 8900 9000 9100 9200
Amostras

Figura 4. Representacdo do sinal (grafico superior); Erros de re-
construcdo do sinal com transitdrio (grafico inferior).

Nota-se que para esse sinal, durante o transitorio,
ha um erro perceptivel devido a brusca variagdo pro-
vocada pelo transitério. Esse fato se deve a limitagdo



da FFT em representar sinais de curta duracdo, difi-
cultando assim a reconstrugdo do sinal. Porém, no ge-
ral, o sinal foi reconstruido de forma satisfatoria. Vale
a pena ressaltar que para uma melhor reconstrucédo do
pico do transitério, o valor do pardmetro tolerancia
apresentado no diagrama da Figura 1 deveria ser redu-
zido de forma a armazenar mais informacdes do sinal,
proporcionando uma melhor reconstrucao as custas de
reduzir-se a taxa de compressao.

C. Sinal Sintético

O sinal utilizado nesse caso foi gerado sintetica-
mente e possui 0s seguintes distlrbios: afundamento,
elevacdo, harmdnicos pares, harmonicos impares, in-
terharmdnicos e variagdo de amplitude em rampa.

A Figura 5 ilustra o sinal sintético, onde é possi-
vel perceber diversas variagcdes na amplitude do sinal.

5 Sinal Sintético
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Figura 5. Representacéo do sinal sintético.

Para armazenar todo o sinal da rede utilizando a
mesma frequéncia de amostragem e resolugdo do caso
anterior, seria necessario 97,247 Mbits de memoria
disponivel, com o uso do método proposto, 0 espaco
utilizado reduziria para 1,561 Mbits, tendo assim uma
taxa de compressdo igual a 62:1.

Em relacdo a qualidade da reconstrucdo, os para-
metros  calculados para esse sinal foram
NMSE = 0,0003, COR = 0,9996 e RTE = 99,96%,
apresentando novamente uma boa qualidade de re-
construcdo do sinal. Para todos os casos de compres-
sdo, nota-se resultados favoraveis, com reducdes de
espaco consideraveis.A Tabela 1 apresenta 0 sumario
dos resultados alcangados.

Tabela 1. Sumério dos resultados do método de compresséo pro-
posto.

Caso A Caso B Caso C
Tamanho 204,8 204,8 97,247
original Kbits Kbits Mbits
Tamanho 8,768 9,728 1,561
comprimido Kbits Kbits Mbits
Taxa de 23:1 21:1 62:1
compresséo
NMSE 0,00018 | 0,00009 0,0003
COR 0,9998 0,9997 0,9996
RTE (%) 99,97 99,97 99,96

5.1 Variagdo do parametro tolerancia

A fim de ser realizada uma anélise da variacdo da
taxa de compressdo e do NMSE com relagéo a varia-
¢do do parametro tolerancia, foi utilizado o sinal s(t)
expresso pela Equacdo (6). Sua representagdo no
tempo pode ser vista através da Figura 6.

s(t) =sin(2z ft) Vt<0,75s
s(t) =sin(27 f,t) +0,3sin(273ft) + (6)
0,2sin(275ft)+0,1sin(2z7 ft) Vt>0,75s

Sinal para teste do parametro tolerancia

Amplitude

Tempo(s)

Figura 6. Sinal para teste de variagdo do pardmetro tolerancia.

Os valores para o parametro tolerancia e os res-
pectivos valores para a taxa de compressdo e NMSE
estdo descritos na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados da variagdo do pardmetro tolerancia.

Tolerancia NMSE Taxa de com-
pressdo
0,03 8,05x10! 24:1
0,1 8,05x101! 24:1
0,2 0,0021 25:1
0,3 0,0095 25:1
0,4 0,0229 25:1

Conforme pode ser visto através da Tabela 2, os
valores de NMSE crescem com o aumento da toleran-
cia, como também a taxa de compressdo. Uma impor-
tante observacédo é que para uma tolerancia abaixo de
0,1, tanto o NMSE quanto a taxa de compressdo per-
manecem 0s mesmos. O aumento dos valores de tole-
rancia acima de 0,1, reflete no aumento do NMSE. J&
a taxa de compressdo se mantem constante para 0s
mesmos valores.

5.2 Comparagdo com a compressdo utilizando TW

A Transformada Wavelet (TW) é uma ferramenta
de processamento consagrada na area de compresséo
de sinais. Este fato decorre da sua capacidade de re-
presentar um sinal qualquer em sub-bandas de fre-
quéncia, possibilitando, assim, 0 armazenamento ape-
nas das informacdes relevantes para a reconstrucdo do
sinal.

Dessa forma, 0s mesmos sinais que foram com-
primidos utilizando o método proposto, foram agora
comprimidos utilizando a TW, baseada na wavelet
mae do tipo bi ortogonal utilizando 5 niveis de decom-
posicéo, ou seja, o sinal foi dividido em 6 bandas de



frequéncia, em que, 5 delas séo referentes aos coefici-
entes de detalhe e 1 aos coeficientes de aproximacéo
da TW. Como ilustrado na Figura 7, em que CDg e
CA« sdo os coeficientes de detalhe e aproximacao do
k-ésimo nivel, respectivamente, Hd e Ld representam
os filtros passa-altas e passa-baixas, respectivamente,
e a parte preta simboliza a operacdo de decimacéo por
um fator 2.

Figura 7. Decomposicdo Wavelet.

Apos a decomposicdo, um limiar € aplicado aos
coeficientes de detalhe, e entdo somente os que forem
superiores ao limiar sdo mantidos para a reconstrucéo
do sinal. O nimero total de coeficientes apos a decom-
posicdo é idéntico ao nimero de amostras do sinal de
entrada, e como apenas 0s que sdo superiores ao limiar
sdo mantidos, atinge-se assim a compressao do sinal.

Os mesmos sinais utilizados para o método pro-
posto foram comprimidos utilizando a TW e os resul-
tados de compressao e qualidade de reconstrucdo po-
dem ser vistos na Tabela 3.

Tabela 3. Sumario dos resultados de compressdo do método base-
ado em Wavelet.

Caso A Caso B Caso C
Taxa de 11:1 11:1 13:1
compressao
NMSE 0,0000002 | 0,0000006 | 0,0026
COR 0,99 0,99 0,99
RTE (%) 98,79 97,97 99,27

Comparando a taxa de compressdo de ambos 0s
métodos, conclui-se que para os trés casos 0 método
baseado em FFT se sobressai, destacando a larga van-
tagem do uso desse método no caso C. A justificativa
desse destaque do método proposto esta no descarte
de informac&o redundante que ele faz, focando no ar-
mazenamento apenas dos componentes de frequéncia
que sejam muito significativos, por exemplo, se hou-
ver varios ciclos de sendides idénticas, o sistema ar-
mazena a informacgéo de um ciclo somente e quantas
vezes ele se repete, descartando o restante.

Em relacdo a qualidade de reconstrucao do sinal,
com base nas métricas calculadas, destaca-se que am-
bos os métodos sdo eficientes nesse quesito, com erro
reduzido, alta correlacdo cruzada e grandes porcenta-
gens de energia retida.

Uma importante ressalva do método proposto
pode ser feita com relacdo a cendrios onde ocorrem
variacdo na frequéncia fundamental. Caso seja utili-
zada uma frequéncia de amostragem fixa, erros ex-

pressivos na reconstrugdo podem ocorrer. Uma alter-
nativa para contornar essa limitac&o, seria a utilizacdo
da sincronizacdo da taxa de amostragem por meio de
um estimador de frequéncia ou métodos de interpola-
cdo (Gurrola-Navarro, 2018; Xiang, Cui, & Shen,
2018), abordagens ndo realizadas neste trabalho.
Uma outra consideracdo pode ser feita em relacédo
resolucdo da FFT utilizada, que se limita a 60 Hz pelo
fato de ser usado um comprimento de janela de apenas
um ciclo do sinal. Para melhorar a resolucéo espectral
do sistema, pode-se utilizar janelas maiores, porém,
isso afetaria diretamente na taxa de compressao final.

6 Conclusao

O presente trabalho apresentou um método de
compressdo de sinais de formas de onda de sistemas
elétricos de poténcia, baseado na varia¢do do conte-
Gdo espectral dos sinais e que faz uso da Transformada
Rapida de Fourier, para a compressdo do sinal, e da
Transformada Inversa de Fourier para a reconstrucéo
do sinal.

O método proposto foi testado com alguns sinais
contendo distlrbios caracteristicos de sistemas de po-
téncia e 0 mesmo apresentou boas taxas de compres-
sdo e boa capacidade para reconstruir os sinais com
qualidade. Quando comparado a uma técnica de com-
pressao classica, baseada na Transformada Wavelet, o
método proposto se destacou, apresentando maiores
taxas de compressao.

Em relacdo a variacdo do pardmetro tolerancia,
pode-se concluir que tanto a taxa de compressao como
0 NMSE sdo diretamente dependentes desse parame-
tro. Além disso, a taxa de compressao é também influ-
enciada pelo nimero de ocorréncias de disturbios pre-
sentes no sinal.

Por fim, pode-se concluir que o método apresen-
tou resultados promissores de compressdo, mostrando
assim sua capacidade de ser empregado em sistemas
para armazenamento de sinais de forma de onda de
sistemas de poténcia durante longos periodos de
tempo.
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