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Abstract: This work presents a method for compressing power grid signals based on the
Compressive Sensing technique combined with a dissociative approach. From this, Iteratively
Reweighted Least-Squares and Conjugate Gradient are used. The first is suitable for the
reconstruction of one-dimensional signals, while the second is suitable for the reconstruction of
the signal in a two-dimensional format. The results demonstrate the preservation of the signal
after reconstruction (SNR> 40 dB), in addition to the reduction of computational complexity,
from the dissociation of the signal according to its behavior: permanent regime or disturbance.

Resumo: Este trabalho apresenta um método de compressão de sinais da rede elétrica baseado
na técnica de Compressive Sensing combinada com uma abordagem dissociativa. Para isso,
utilizam-se os algoritmos Iteratively Reweighted Least-Squares e o Conjugate Gradient. O
primeiro adequado para a reconstrução de sinais unidimensionais, enquanto que o segundo é
adequado para a reconstrução do sinal em um formato bidimensional. Os resultados demonstram
a preservação do sinal após a reconstrução (SNR > 40 dB), além da redução da complexidade
computacional, a partir da dissociação do sinal segundo seu comportamento: regime permanente
ou disturbio.
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1. INTRODUÇÃO

As tecnologias Smart Grids requerem uma comunicação
rápida e eficiente entre todos os componentes da rede elé-
trica. Para isso, tecnologias da informação e comunicação,
além de sistemas de supervisão e controle de maior cober-
tura tem sido incorporados cada vez mais às redes elétricas
convencionais, para fazer delas umas redes elétricas mais
modernas e preparadas para responder aos desafios do
setor no futuro (Fan et al., 2013).

No contexto tecnológico atual, observa-se que as redes elé-
tricas permitem o fluxo de dados além do fluxo de energia.
Este fato traz a possibilidade da transformação da rede
elétrica convencional em uma rede elétrica ”inteligente”,
que possibilite extrair caracteŕısticas e informações du-
rante a operação. Neste sentido, utilizando-se um sistema
de comunicação, os dados são processados, transmitidos e
armazenados para estudos futuros. Para isso, a economia
de espaço, tamanho de banda e tempo é necessária (Tcheou
et al., 2014).

É neste contexto, que as pesquisas e desenvolvimento de
técnicas na área de compressão de sinais crescem, voltadas
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TOA 1373/2017 e Processo: 193.001.474/2017.

para essa aplicação espećıfica. Dentre essas contribuições,
pode-se ressaltar o uso de transformadas ortogonais para
codificação. Em (Ning et al., 2011), aborda-se esse tema e
denoising usando-se a trasformada de Wavelet Daubechies
2 para sinais de perturbação em sinais de potência em
Smart Grids. Em (Shyh-Jier Huang and Ming-Jong Jou,
2004), utiliza-se Wavelet Packet com pré-processamento
de sinais originados de distúrbios na rede elétrica. Já em
(Li et al., 2018), obteve-se um baixo erro de reconstru-
ção e alta taxa de compressão, com a decomposição de
valores singulares no domı́nio discreto de Wavelet, em 2D.
A técnica de decomposição de valores singulares aplicada
em Smart Grids também é estudada em (de Souza et al.,
2017). Além dessas abordagens, encontram-se na litera-
tura: (Loia et al., 2017), que usa a transformada Fuzzy
do sinal no domı́nio retangular para sua compressão e
reconstrução. Em (Abuadbba et al., 2018), aplicam-se a
transformada Burrow - Wheeler (BWT) e a aproximação
gaussiana para essa finalidade. Em (Zhang et al., 2017),
emprega-se um algoritmo iterativo baseado na análise de
componentes principais (PCA), como um método de com-
pressão de dados de multicanais de qualidade de potência.
Os métodos anteriormente propostos tratam o sinal após
sua aquisição. Então, um grande espaço amostral contendo
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métodos que propõem aumento da eficiência durante a
aquisição dos sinais não foram encontrados na literatura.

Aplica-se um algoŕıtmo de compressão em (Cormane and
de O. Nascimento, 2016), levando-se em conta o transiente
e o estado estacionário do sinal de potência. O estudo
apresenta uma modelagem de perfil espectral do sinal no
domı́nio da transformada Wavelet, utilizando uma rede
neural. O resultado obtido em termos de Compression
Ratio (CR) e Signal to Noise Ratio (SNR) foi de valores
acima 16:1 e de 42 dB, respectivamente.

Verifica-se que na grande maioria dos trabalhos se utiliza
uma abordagem unidimensional do problema onde é ex-
plorada a correlação temporal do dada as caracteŕısticas
dos sinais tratados. Porém é posśıvel construir uma repre-
sentação em 2D destes mesmos sinais de forma a explorar
as caracteŕısticas espaciais desta representação. Neste tra-
balho pretende-se explorar o potencial que possui a técnica
de Compressive Sensing na compressão de imagens, para
fazer compressão de uma representação 2D de sinais de
distúrbios.

Com isso, pode-se utilizar Compressive Sensing, que se
trata de um método de compressão de medidas durante
o processo de aquisição de sinais. Essa técnica permite
que a taxa de amostragem do sinal possa ser menor que
a taxa determinada pela teoria de Shannon, com o pres-
suposto de que algumas caracteŕısticas espećıficas sejam
contempladas: o sinal assume uma representação esparsa
em um domı́nio transformado e as medidas adquiridas são
lineares. Como consequência, a qualidade da informação
reconstrúıda é preservada. O uso dessa técnica culmina na
redução do número de medidas suficientes para a compo-
sição do sinal Hui Tang et al. (2016).

A transmissão de dados pode ser efetiva, explorando-se
as correlações espaciais e temporais do sinal, utilizando-se
Compressive Sensing, quando comparada com o método
tradicional de aquisição de informações. Isso acontece por-
que a aplicação de Compressive Sensing culmina em uma
diminuição do custo matemático e o tempo de processa-
mento do sinal. O uso dessa técnica é disseminado em
diversas áreas, sobretudo em processamento de imagem
(Wang et al., 2018) e processamento de imagens biomédi-
cas (Miosso et al., 2009). A aplicação em sinais derivados
do monitoramento de uma Smart Grid é encontrado em
(Hui Tang et al., 2016), onde a técnica de Compressive
Sensing é aplicada em um modelo de janela dissociativa em
Wireless Sensor Networks (WSNs), obtendo-se resultados
sólidos.

2. METODOLOGIA

2.1 Compressive Sensing

Dado um sinal N -dimensional x, que assume uma trans-
formada esparsa x̂, com n coeficientes de x̂ não nulos e T
a matriz de transformação:

x̂ = Tx (1)

Ademais, considerando-se que b é a matriz de medidas
lineares e MmxN é uma matriz aleatória Gaussiana, tem-se
que:

b = Mx (2)

O sistema permite a determinação dos N componentes de
x, através das m medidas dispońıveis. Sua solução consiste
em um problema de otimização, a qual é aproximada pelo
vetor x̂ mais esparso encontrado. Então, utiliza-se uma
aproximação definida pela minimização da Lp do x̂, onde
0 < p < 1:

min
x̂

1

2
‖x̂‖pp, s.t Ax̂ = b (3)

Onde, A = MT−1 (Miosso et al., 2009). O algoritmo
utilizado no presente trabalho utiliza L = 1. Esse problema
de otimização convexa permite a reconstrução do sinal
compresśıvel ou esparso com uma alta probabilidade. (Hui
Tang et al., 2016)

2.2 Método direto (IRLS)

O IRLS é um método de solução iterativa, utilizado para
a reconstrução de sinais esparsos, a partir de medidas
lineares. Tem-se que:

min
x̂

1

2

N∑
k=1

wp−2
k x̂2k, s.t Ax̂ = b (4)

onde wk é o parâmetro de peso, modificado a cada iteração,
até aproximar-se de x̂k, de forma que a função aproxima:

N∑
k=1

|x̂k|p (5)

A modificação é tal que:

w(m) = |x̂(m−1)| (6)

onde w(m) é o valor do vetor de pesos a serem usados
na m-ésima iteração e x̂(m−1) é a (m-1)-ésima iteração.
Assim, x̂(m−1) será próximo de x̂(m), a partir de uma
tolerância igual a 10−8 e, dessa forma, compat́ıvel com
a função original.(Miosso et al., 2009) O sinal pode ser
reconstrúıdo a partir de um vetor b de medidas lineares
suficientes, incrementando-se o m até a convergência:

min
x̂

1

2

N∑
k=1

|w(m)
k |p−2x̂2k, s.t Ax̂ = b (7)

onde, (7) corresponde à minimização da l2:

x̂(m) = Q(m)AH(AQ(m)AH)−1b (8)

onde

Q = diag(q1, q2, q3, ..., qN ) (9)

As iterações usadas para a reconstrução do sinal esparso
requer uma regularização durante a definição de Q(m),
consequente da inversão de matriz. Então, uma constante
µ é adicionada em qk. Então, x̂ é iniciado e atualizado em
cada iteração. Atualiza-se também o µ, reduzido por um
fator de 10, até que ele alcance um valor espećıfico, que foi
testado durante as simulações: µ ≤ 10−8. O Algoritmo 1
demonstra as instruções da reconstrução do sinal em um



Algoritmo 1 Método IRLS utilizando Compressive Sensing

Requer: p>0, A, Ah, N, b, µ0
1 Inicialize x̂(0) e Q(0)

2 Loop:
2.1 Inicialize m = 1

2.2 Atualize Q(m)

2.3 Calcule x̂(m)

2.4 Se houver convergência, vá para 3 senão, m = m+1
e vá para 2.2
3 Atualize µ;
4 Se µ < 10−8, termine. Se não, vá para 2

domı́nio esparso, a partir de um vetor b de medidas lineares
(Miosso et al., 2009).

Utilizou-se esse algoritmo para o caso unidimensional dos
sinais de potência. Nesse contexto, foram testadas diferen-
tes transformadas esparsificantes, a seguir: transformada
discreta de Fourier (do inglês, Discrete Fourier Transform
- DFT), transformada discreta de Cosseno (do inglês,
Discrete Cosine Transform - DCT) e transformada dis-
creta de Wavelet (do inglês, Discrete Wavelet Transform -
DWT) com filtro Daubechies 4. Primeiro, as transforma-
das DFT e DCT foram utilizadas em todo o sinal, por
seu comportamento estacionário ser predominante. Então,
dissociou-se o sinal em regime permanente e transiente,
onde uma diferente transformada foi empregada para cada
caso. Segmentou-se então o sinal para o tamanho espećıfico
do fenômeno.

2.3 Método Indireto

O segundo método proposto de reconstrução dos sinais
se deu pela dissociação do sinal em janelas de tamanho
N = 256. Os sinais foram passados para o domı́nio retan-
gular 256x60. Por isso, adicionou-se o algoritmo Conjugate
Gradient ao processo anterior, uma técnica iterativa de
resolução de sistemas esparsos de equações lineares (Shew-
chuk, 1994). Como a matriz A possui dimensão elevada, o
algoritmo é adicionado para reduzir a complexidade com-
putacional, resolvendo-se assim o sistema Ax = b sem a
utilização da matriz A. A transformada esparsificante foi a
DFT de duas dimensões, por apresentar maior esparsidade
para o caso unidimensional.

3. RESULTADOS E DISCUSSÕES

Os algoritmos foram implementados com o aux́ılio do
software Matlab. Um banco de dados, no qual extraiu-
se dois sinais reais contendo um distúrbio do sistema de
potência foi utilizado para a testar o algoritmo (EPRI,
2011). Na Figura 1 e Figura 2), são apresentadas as formas
de onda dos sinais de tensão (Evento 1) e de corrente
(Evento 2), respectivamente.

Para o caso do método direto (IRLS), além da aplicação da
DCT e da DFT no sinal inteiro, também simulou-se para o
uso de duas transformadas distintas em trechos espećıficos
dos sinais. Então, uma transformada foi utilizada para o
trecho correspondente ao comportamento do sinal antes
e depois da perturbação e uma segunda transformada foi
utilizada para o trecho durante a perturbação. A Tabela
1 apresenta os resultados das simulações executadas para
valores de CR de 30%, 50% e 60%.

Figura 1. Forma de onda original do sinal de tensão.

Figura 2. Forma de onda original do sinal de corrente.

Para o caso do CR = 60%, simulações utilizando o método
indireto, com o sinal no domı́nio bidimensional foram
realizadas. Obteve-se, dessa forma, a melhor qualidade de
reconstrução em ambos os eventos. O motivo pelo qual o
método não foi aplicado para as duas taxas de compressão
menores, foi a falta de convergência do algoritmo em um
curto espaço de tempo, o que não cumpre a finalidade do
estudo. Isso acontece pois durante a resolução do sistema
pelo algoritmo Conjugate Gradient precisa convergir para
a resolução do sistema.

As versões após o uso da técnica Compressive Sensing,
no domı́nio bidimensional são apresentadas na Figura 3
e Figura 4, respectivamente. Os sinais de erro calculado
entre os sinais originais e os sinais reconstrúıdos são
apresentados na Figura 5 e Figura 6.

Tratando-se do caso em que o CR é de 30%, o melhor
desempenho se deu a partir da utilização da DCT para o
domı́nio esparso. Isso mostra que a utilização de diferentes
transformadas esparsificantes nos trechos de sinal antes,
durante e depois do disturbio, não contribuiu para um
melhor valor de SNR com o uso do método. O mesmo
ocorreu para o caso de 50% e 60%, nos quais usou-se
a mesma transformada esparsificante (DFT), culminando
na obtenção de uma melhor qualidade da reconstrução do



Figura 3. Forma de onda reconstruida do sinal de tensão
para CR = 60%.

Figura 4. Forma de onda reconstruida do sinal de corrente
para CR = 60%.

Tabela 1. Valores de SNR (dB)

Evento 1 Evento 2

Transformada Fase A Fase B Fase C Fase A Fase B Fase C

CR=30%

DCT 22,7 20,37 22,85 14,90 20,14 24,16

DFT 21,41 20,87 21,17 19,37 20,65 20,80

DCT/DWT/DCT 20,65 17,46 14,02 11,89 12,01 13,10

DFT/DWT/DFT 20,52 17,31 18,17 14,29 13,26 14,06

DCT/DFT/DCT 14,22 12,51 12,37 10,61 10,16 10,02

DFT/DCT/DFT 14,85 12,41 12,47 9,94 9,94 10,11

CR=50%

DCT 22,45 22,57 26,11 21,38 22,54 21,70

DFT 26,10 25,87 25,02 28,16 25,92 26,22

DCT - DWT - DCT 22,73 23,47 24,96 19,09 16,72 18,94

DFT - DWT - DFT 25,11 24,32 24,66 21,20 22,63 23,32

DCT - DFT - DCT 18,65 14,22 14,59 12,29 11,70 11,69

DFT - DCT - DFT 24,41 23,60 24,09 25,90 26,62 25,38

CR=60%

DCT 25,90 25,69 26,51 23,43 25,40 25,98

DFT 28,13 27,75 27,76 29,61 28,80 28,75

DCT - DWT - DCT 25,69 26,63 29,32 26,36 25,62 21,79

DFT - DWT - DFT 26,44 27,84 26,25 31,02 25,20 26,02

DCT - DFT - DCT 24,44 29,95 30,16 24,42 26,31 24,54

DFT - DCT - DFT 26,65 25,98 25,88 31,26 26,31 28,22

2D-DFT 52,09 47,45 48,86 48,79 49,73 49,21

Figura 5. Sinal de erro de tensão para CR = 60%.

Figura 6. Sinal de erro de corrente para CR = 60%.

sinal. Os resultados apresentados demonstram que no caso
da reconstrução dos sinais de potência, a abordagem da re-
construção em 2D, com CR = 60%, utilizando Compressive
Sensing e método indireto, cumpriu um melhor critério de
preservação da fidelidade do sinal, mesmo com os efeitos
de distorção devido às bordas da imagem, observados nos
erros de reconstrução do sinal. A partir das figuras 5 e 6,
onde o erro é próximo de zero até uma pequena parcela
cercana ao final do janelamento.

4. CONCLUSÃO

Dado o exposto, nesse trabalho, foi apresentado um mé-
todo de compressão de sinais baseado na técnica de
Compressive Sensing com uma abordagem dissociativa.
Utilizou-se o método direto para o caso unidimensional e o
método indireto para o caso bidimensional, comparando-se
os resultados das simulações. Além disso, os casos foram
estudados para diferentes taxas de compressão, utilizando-
se, também, três tipos de transformadas esparsificantes. A
abordagem para o caso bidimensional, com CR = 60%,
obteve melhor desempenho, de forma que há uma melhor
preservação da informação do sinal original. Os resulta-
dos dos testes mostram que o método proposto é uma
alternativa para a aplicação da compressão de dados em
ambientes Smart Grid.
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