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Capitulo 1

Informacoes Gerais

1.1 Titulo do Projeto

Identificacdo de um modelo de Gerador de Inducao

1.2 Palavras Chave

Sistema Elétrico de Poténcia, gerador de indugdo, gerador edlico, identificagdo de parametros,
sensibilidade de trajetdria, sistemas dinamicos, pertubacgdo, sistema massa-mola.

1.3 Duracao do Projeto

Duracao: 1 ano (12 meses).
Inicio do Projeto: 01/10/2015.
Término do Projeto: 30/09/2016.

1.4 Periodo Abrangido no Relatorio

Periodo Abrangido: 10/03/2016 a 10/10/2016.

1.5 Local de Execucao do Projeto

Universidade de Sdo Paulo — USP

Escola de Engenharia de Sao Carlos — EESC
Departamento de Engenharia Elétrica — SEL
Laboratério de Mdquinas Elétricas

Av. Trabalhador Sancarlense, 400, Centro
CEP 13566-590, Sao Carlos, SP

1.6 Responsaveis pelo Projeto

Ecyo Reis Cavalcante Farias (Bolsista)
Prof. Dr. Elmer Pablo Tito Cari (Orientador do Projeto)



Capitulo 2

Introducao

2.1 Justificativa do Projeto

A correta representacdo dos diferentes elementos de um sistema de energia elétrica
(SEE) através de modelos € fundamental para determinar a resposta dindmica do sistema frente
a uma perturbagdo. Baseado nessa representagdo, os limites de operacdo, a mdxima poténcia de
transferéncia, o ajuste de relés de protecao, dentre outras respostas, sdo determinados.

As empresas do setor elétrico utilizam softwares especializados (Anatem, Organon,
Digsilent, etc) para conhecer o comportamento dinamico do SEE. Estes softwares possuem mo-
delos detalhados de diferentes elementos do sistema. Entretanto, os parametros destes modelos
devem ser fornecidos pelos usudrios e sua indisponibilidade pode comprometer a confiabilidade
dos resultados.

Dentre os elementos que compdem um SEE, a representacdo dos geradores edlicos
tem sido cada vez mais importante, uma vez que a cada ano a porcentagem de geracdo edlica
aumenta na matriz energética. Assim, no sistema elétrico brasileiro, o problema da modelagem
de geradores edlicos na operacdo do SEP € um tema importante a ser abordado nos préximos
anos.

Neste trabalho, o gerador edlico (aerogerador) vem sendo representado por um ge-
rador de inducdo acionado por um motor de corrente continua e seus parametros serdo estimados
por intermédio de um algoritmo de ajuste de parametros baseado em sensibilidade de trajetdria.

2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho € o desenvolvimento de um procedimento para
identificar um modelo de gerador de inducao representativo de um aerogerador.

2.2.2 Objetivos Especificos

e Modelar um gerador de inducdo para fins de estimagdo de parametros



e Modelar um sistema de poténcia para obter medidas de perturbacoes.
e Desenvolver um método para estimar pardmetros do gerador edlico.

e Realizar ensaios em laboratdrio para validar o modelo

2.3 Plano de Trabalho

2.3.1 Cronograma Original

O presente projeto tem duragdo de um ano e estd dividido em 5 fases como é mos-
trado na Figura 2.1 a seguir:

Meses 1| 2 3| 4| 2

Fasel

Fase3

Fase 4

Fase>

e

Figura 2.1: Cronograma para a execugao do projeto

e Fase 1: Fundamentacdo tedrica da técnica de estimacgao (2 meses)

Nesta fase, serd estudada a técnica de estimagdo de parametros que serd utilizada para
identificar o modelo. Como referéncia sera utilizada a informacdo encontrada em (Ben-
chluch, 1993; Cari, 2009).

e Fase 2: Modelagem do Gerador de Inducgdo (2 meses)

Serdo obtidas as equacdes do gerador de inducdo, as varidveis de entrada e saida e os
parametros a serem estimados. Como referéncia sera utilizada a informacao encontrada
nos livros (McPherson, 1990; Kundur,1994).

e Fase 3: Modelagem de um sistema de poténcia teste para amostragem (coleta) das medi-
das de perturbacdes (2 meses)

Nesta fase serd implementado um sistema de poténcia teste para obter as medi¢des via
simulacdo. Para este objetivo serd utilizado os softwares MATLAB e/ou Power Factory
Digsilent.

e Fase 4: Implementacdo do algoritmo de estimac¢do de parametros (3 meses).

Nesta fase, serd implementado o algoritmo de estimacao.



e Fase 5: Realizacdo de ensaios no laboratério (3 meses)

Nesta fase serd montado um pequeno sistema de poténcia teste no laboratério de ma-
quinas elétricas para a realizacdo de ensaios. Para este objetivo serdo realizados alguns
programas no software LABVIEW para amostragem de medidas (tensdes, correntes, ve-
locidade).

2.3.2 Cronograma Desenvolvido neste periodo

As atividades executadas durante os 6 primeiros meses de bolsa, consistiram da exe-
cucdo integral da Fase 1 e da Fase 2, execucao parcial da Fase 3 e da grande totalidade da Fase
5 em face ao plano de atividades correspondente as 5 fases que comportardo o desenvolvimento
pleno da pesquisa, conforme descrito a seguir.

e Fase 1: Fundamentacdo tedrica da técnica de estimacdo (2 meses)

Nesta fase, realizou-se o estudo da técnica de estimagao de parametros utilizada para iden-
tificar o modelo. Como referéncia serd utilizada a informagao encontrada em (Benchluch,
1993; Cari, 2009).

e Fase 2: Modelagem do Gerador de Inducdo (2 meses)

Foram obtidas as equacdes do gerador de inducdo, as varidveis de entrada e saida e os
parametros a serem estimados. Como referéncia utilizou-se a informacdo encontrada nos
livros (McPherson, 1990; Kundur,1994).

e Fase 3: Modelagem de um sistema de poténcia teste para amostragem (coleta) das medi-
das de perturbacdes (2 meses)
Nesta fase, fez-se a implementacdo de um sistema de poténcia teste para obter as medi-
¢oes via simulagdo. Para este objetivo, foi utilizado o software MATLAB.

e Fase 4: Implementacdo do algoritmo de estimac@o de parametros (3 meses).

Nesta fase, foi implementado o algoritmo de estimagao.

e Fase 5: Realizacdo de ensaios no laboratdrio (3 meses)

Nesta fase, montou-se um pequeno sistema de poténcia teste no laboratério de maqui-
nas elétricas para a realizacdo de ensaios. Para este objetivo, foram construidos alguns
programas no software LABVIEW para amostragem de medidas (tensdes, correntes, ve-
locidade).



2.4 Organizacao do Relatorio

A organizagdo deste relatdrio final de pesquisa estd dividida em 6 capitulos como
descrito brevemente a seguir:

No capitulo 3, apresenta-se o estudo do método de sensibilidade de trajetdria para
sistemas ndo-lineares dindmicos.

No capitulo 4, aplica-se tanto o método de sensibilidade de trajetéria convencional
quanto este combinado com o método de barreira logaritmica e sincronizacao mestre-escravo
para a estimacdo de pardmetros do sistema massa-mola, visando um melhor entendimento do
método proposto antes da sua aplicac@o para estimagdo dos parametros do gerador de inducao.

No capitulo 5 € realizado o desenvolvimento do modelo de carga contendo o gerador
de indugdo bem como a estimac¢do de seus parametros para validacao.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e as perspectivas sobre
trabalhos futuros.
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Capitulo 3

Metodologia de Sensibilidade de Trajetoria
para Sistemas Nao-Lineares Dinamicos

3.1 Introducao

A estimacao de parametros de sistemas dindmicos ndo-lineares ¢ muito importante
para representar um modelo nas diferentes dreas do conhecimento (elétrica, mecanica, quimica,
dentre outras). Este processo, consiste em encontrar um conjunto de parametros que melhor
descrevem o sistema real em andlise. Assim, a estimacdo de pardmetros estd contida na drea de
identificacdo de sistemas, em que modelos matemdticos sdo levantados de forma a representar
adequadamente as saidas observadas, isto €, os dados experimentais do sistema.

Neste trabalho, o método de estimagdo dos pardmetros de um sistema de segunda
ordem € baseado na técnica de sensibilidade de trajetdria para sistemas dindmicos lineares e
ndo-lineares, conforme abordado em (Cari, 2009).

A variacdo das solucdes das equacdes diferenciais em relacdo aos seus pardmetros
chama-se de funcdes de sensibilidade de trajetria. O estudo das fun¢des de sensibilidade é
justificado pela necessidade de conhecer os efeitos da variacdo dos parametros nas solucdes das
equagoes diferenciais.

Em relag@o a outras técnicas de estimagdo de parametros (método dos gradientes,
algoritmos genéticos, etc), o metddo de sensibilidade de trajetoria possui algumas vantagens:
rapidez de converggéncia (erro de convergéncia quadrdtico), pode ser facilmente implementada
para a maioria dos sistemas nao-lineares, permite a estimacdo de pardmetros em intervalos
de tempo relativamente pequenos e pode ser utilizada para estimar as condi¢des iniciais das
variaveis de estado.

A grande desvantagem deste método € que o sucesso de convergéncia aos valores
verdadeiros dos parametros depende que os valores iniciais (chute inicial) estejam préximos dos
valores reais. Para contornar este problema, propde-se o uso de duas técnicas que combinadas
com a sensibilidade de trajetéria contornam o problema de convergéncia do método de sensi-
bilidade. A primeira técnica consiste na restricao dos parametros usando o método de barreira
logaritmica, enquanto que a segunda consiste na sincroniza¢do entre as saidas do sistema real e
do sistema modelo. Estas serdo empregadas em um sistema-teste de 2% ordem.
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3.2 Identificacao de Sistemas
O processo de identificacdo de sistemas consiste basicamente em trés etapas:

e Obtencao de dados ou medidas: Consiste na primeira etapa do processo de identifica-
¢d0. Os dados sdo obtidos a partir da realizacdo de ensaios ou testes com o intuito de
obter informagdes dinamicas do sistema em andlise e constituem o bloco “Sistema Real",
como apresentado na Figura;

e Escolha da estrutura do modelo: Nesta etapa, descrevem-se as equagdes diferenciais e
algébricas do sistema que formam o bloco denomidado “Modelo Matemético"

e Estimacio de parametros: Na tltima etapa do processo de identificacdo, dispondo dos
dados coletados e da estrutura do modelo, efetua-se o processo de estimacdo de parame-
tros, isto €, encontrar o conjunto de parametros que melhor descrevem o sistema real.
Para tal fim, € utilizado um algoritmo de ajuste de parametros.

Saida do
Sistema Real

Sistema Real
7/

\
Entrada do

Modelo

Modelo Matematico

Parametros
Estimados

Otimizacio

Algoritmo de Ajuste
de Parametros

Figura 3.1: Simplificagdo do processo de identificacdo de sistemas

Algumas medidas do Sistema Real sdo escolhidas como entradas aplicadas no bloco
“Modelo Matemdtico", e outras sdo escolhidas como saidas do mesmo bloco. Em seguida, as
saidas do sistema real com as saidas do modelo matemético sdo comparadas para produzir o
sinal de erro, o qual se deseja minimizar através do funcional J(p). O processo ¢ realizado de
forma sucessiva ajustando os parimetros até que J(p) seja inferior 2 uma tolerincia desejada.

3.3 Funcoes de Sensibilidade de Trajetoria

Seja y(t,p) o vetor solugdo de uma equacdo diferencial ordindria dependente do
vetor de parAmetros p. A uma variacdo Ap, estd associada a variagdo Ay(z, p), que por sua vez
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pode ser aproximada por:

n ay
Ay(t,p) = ) 5~ Api 3.1)
7 ODi
As derivadas parciais
dy
— =\ 32
api G-

sdo denominadas de fung¢des de sensibilidade de trajetdria e quantificam a variagdo da solucao
(trajetdria) da equagdo diferencial em relacdo aos seus parametros.

A principio, as fungdes de sensibilidade para sistemas lineares invariantes no tempo
podem ser encontradas resolvendo-se as equacdes diferenciais e derivando-se a solu¢cdo em re-
lagdo a cada parametro. No entanto, este procedimento é complicado mesmo em sistemas de
baixa ordem e quase sempre impossivel para sistemas nao lineares, uma vez que nem sempre
€ possivel expressar a solu¢do de equagdes diferenciais em termos de funcdes analiticas. De
forma a contornar este problema, as func¢des de sensibilidade de trajetéria sdo obtidas numeri-
camente a partir das equacdes de sensibilidade, isto €, as equacdes diferenciais representativas
do modelo (Cari, 2009).

3.4 Método de Sensibilidade de Trajetoria para Sistemas Di-
namicos Nao-Lineares

Considere o sistema ndo linear modelado por

(1) = f(x(1), p,u(t))

y(t) = g(x(t),p,u(t)) (3.3)

onde x(¢) é o vetor de estados (solugdes), u é o vetor de entrada, p é o vetor de parimetros e
y(t) é o vetor de saida.

Admite-se que as fungdes f e g sejam diferencidveis em relagdo a cada componente

pi do vetor de parametros, para i = 1,...,p. As sensibilidades de trajetdria %x—[(f) e aay—g) dos

estados x(¢) e da saida y(r), obtidas diferenciado-se o conjuntos de equagdes dado por (3.3) em
relacdo a p;, sdo as equagdes de sensibilidade dadas por:

d ox(t) _ of(x(t),p,u(t)) 9x(r) | 9f(x(t), p,u(r))

dt 9p; ox op; opi

34

ay(t) ag(x(f)»l?»”(f))ax(f)+ag(x(t)7pvu(f))
api ox opi opi

(3.5)

Se f ou g ndo sdo diferencidveis com relagdo ao parametro p;, as funcdes de sen-
sibilidade podem ser obtidas de forma aproximada procedendo da seguinte maneira. Sejam
p° e pl, respectivamente, o vetor de pardmetros inicial e o vetor cuja i-ésima componente é
pi1 = p? + Ap;, em que Ap; € uma pequena pertubacdo no parametro. A resposta no tempo ob-
tida com os parametros p° e p! sdo dadas por yo(t) e y; (), respectivamente. Assim, as fungdes

13



de sensibilidades de trajetdria podem ser aproximadas por:

ax(r) _ x'(t) —x0(r)

~

opi Ap;
(3.6)
() ¥y -y
op; Api

Como mencionado anteriormente, o processo de estimagdo de pardmetros consiste
na ultima etapa do processo de identificagdo de sistemas. Com o intuito de aproximar o com-
portamento do modelo em relagdo ao sistema real, faz-se uso de um algoritmo ou técnica de
ajuste de parametros.

A atualizacdo dos parametros € feita com base no célculo das funcdes de sensibi-
lidade de trajetéria. O ajuste no vetor de parametros p € efetuado no sentido de minimizar a
diferenca entre as saidas do sistema real e as saidas do sistema modelo. Em geral, procura-se
minimizar a fungdo objetivo J(p) dada pelo quadrado das diferencas entre as saidas. Neste ar-
tigo, utiliza-se a funcdo objetivo baseada na norma 2, mais conhecida por método dos minimos
quadrados. A formulacdo matemaética desta fun¢do € dada por:

1 B
Ip) =5 [ 0rO = m@)T Orl6) = 3m(0)ds G

sendo y,(¢) o vetor de saida do sistema real (valor medido), y,,(7) é o vetor de saida do sistema
modelo e [0, 7p] o intervalo de tempo analisado.

O valor 6timo para o funcional J(p) é obtido por meio da aplicagdo do operador
gradiente de sentido contrario em rela¢do ao vetor p quando igualado a zero:

_d(p) _
VI(p)=— » 0 (3.8)
A partir de (5.4) e (3.8), obtém-se:
b T
6(p)=-232 = [*(£) ) - sutonar 39)

Realizando a expansdo em série de Taylor para G(p) no ponto p = p®) e despre-
zando os termos de segunda ordem, obtém-se a expressao de ajuste dos pardmetros na k-ésima
iteracdo, dada por:

p*) = p® — T (p)G(p)),— 0 (3.10)

sendo I'(p) a matriz Jacobiana, expressa por:
o (ay\" [ 9y
0= (5) ()
0 p P
Para a implementagdo numérica, a saida y,(¢) do sistema real é amostrada em in-

tervalos de tempo discreto, de forma que as integrais (5.4), (3.9) e (3.11) transformam-se em
somatorios.

p=p(k) G.1D)

O algoritmo do método esta sintetizado na Figura 3.2 e consiste nos passos enume-
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rados a seguir:

1. Obtencdo da saida do sistema real a partir de medidas do sistema com os parametros reais;
2. Obtencdo da saida do sistema modelo a partir de equacdes matemdticas do modelo;

3. Comparacdo entre as saidas do sistema real e do sistema modelo por intermédio do cdlculo
de J(pW);

4. Obtencao das equagdes de sensibilidade numéricas a partir da derivacdo (variagdo numé-
rica) das equacdes em relacdo aos parametros;

5. Interrupgdo, caso J( p(k)) seja menor que uma tolerancia especificada. Caso contrario,
prossiga com o passo 6;

6. Resolugdo da equacao ag—g) = 0 por intermédio do método de Newton e calculo da funcdo

I'(pW);
7. Calculo do Ap - Método de Newton;

8. Atualizacdo dos parametros, iteracao do algoritmo para k = k+ 1 e retorno ao passo 2.

Equagdes de @ y
Senbibilidade Op

@ @

Figura 3.2: Diagrama de blocos do procedimento de estimagdo de pardmetros baseado na técnica de
sensibilidade de trajetdria.

A grande desvantagem do método de estimacdo de parametros baseada na técnica
de sensibilidade de trajetdria estd associada a elevada sensibilidade, ou falta de robustez, em
relacdo as condic¢des dos parametros (Cari et al, 2006). Isto €, a convergéncia dos pardmetros
depende que os valores iniciais estejam suficientemente proximos dos valores verdadeiros.

Este problema pode ser contornado por meio do aumento da regido de convergéncia
dos parametros, de forma que a correta estimagdo ocorre mesmo que os valores iniciais dos
parametros sejam relativamente distantes dos valores verdadeiros. Neste artigo, isto é conse-
guido combinando a metodologia de sensibilidade de trajetdria tradicional com a sincronizagao
mestre-escravo no processo de estimacao.
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3.5 O Método de Barreira Logaritmica

A otimizagdo é um ramo da matemadtica aplicada e tem como objetivo encontrar a
melhor solucio para um determinando problema. Neste artigo, utiliza-se o método de barreira
logaritmica para otimizar o processo de minimizagao do erro quadratico médio entre as saidas
do sistema real e do sistema modelo na estimacdo dos parametros do sistema massa-mola.

Considere o problema otimiza¢cdo P com restricdo de desigualdade representado
por:
P: Minimizar f(x)
sujeito a:  gi(x) <0,i=1,....,m
xeR",

cuja regido de factibilidade é expressa por:
F ={xeR"gi(x)<0,i=1,...,m}

em que f(x) é a fungdo objetivo e g;(x) é a restricdo de desigualdade do problema.

A fungdo barreira logaritmica do problema P ¢ dada por:
m
P(x,u) = f(x) —u)_loggi(x) (3.12)
1

onde u > 0 € o parametro barreira.

As funcdes barreira tem como propriedades: (i) sdo infinitas em todo lugar, menos
em F; (ii) sdo suaves dentro de ¥ ; (iii) seu valor tende a 4o a medida que x se aproxima da
fronteira de F.

3.6 Sincrozinacao Mestre-Escravo

O acoplamento mestre-escravo consiste em acoplar algumas saidas do sistema mes-
tre (sistema real) com o sistema escravo (sistema modelo) em forma unidirecional, isto é, o
sistema mestre acopla o sistema escravo. Em resumo, durante o processo de estimacao, o ajuste
dos parametros € realizado de forma que as saidas dos sistemas real e auxiliar sincronizem,
ficando suficientemente préximas durante um intervalo de tempo finito (Cari, 2009).
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Capitulo 4

Estimacao de Parametros do Sistema
Massa-Mola

4.1 Modelagem

Como referéncia, serd utilizado um sistema de 2% ordem. Seja o sistema massa-mola
representado pela Figura 4.1, cuja equagdodemovimento é dada por

u(t) — %x. 4.1)

Figura 4.1: Esquema do sistema Massa-Mola

Definindo x; = x e xp = x como sendo posi¢ao e velocidade lineares, respectiva-
mente. Desta forma, obtém-se:

X1 =X
x2 - _%xl +%7
£1(0) = x2(0) = 0

4.2)
sendo u a forga externa aplicada (constante de entrada), [x1,x,]7 as varidveis a serem medidas
e p = [k,m] o vetor parAmetros formado pela constante eldstica k e pela massa m. As condi¢des
tanto para posi¢do quanto para velocidade sdo consideradas inicialmente nulas.
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4.2 Resultados da estimacao de parametros

Os resultados apresentados a seguir, para a estimagdo dos parametros, referem-se a
medidas obtidas por simulacdo, considerando os valores reais dos parametros.

4.2.1 Estimacao de parametros com o método de sensibilidade tradicional

O método de sensibilidade de trajetéria proposto foi aplicado para estimagdo dos
parametros do sistema massa-mola. O procedimento adotado para tal pode ser resumido no
diagrama de blocos da Figura 4.2.

. N
N =Y2

®

vy

_ 1(t)
Opi B Ap; W@ Oy

89:2(1‘) _ xQ(t)—z z(f)
apz Apz
@
: _,0J

Figura 4.2: Diagrama de blocos do procedimento de estimagdo de pardmetros baseado na técnica de
sensibilidade de trajetéria tradicional.

Vale destacar que os dados da saida y, do sistema real foram obtidos via simula-
¢do, utilizando como valores verdadeiros dos pardmetros [k,,m,] = [6,3] e condigdes iniciais
[y1(0),y2(0)] = [0,0]. Os valores dos parimetros iniciais foram adotados como [k(0),m(0)] =
[9,5/2], isto €, com erro associado de 50% e —16,67%, respectivamente.

Na Tabela 4.1, mostra-se a convergéncia a valores corretos dos parametros apds 8
iteracdes. Na Figuras 4.3 € ilustrada a saida x; (posi¢do linear) antes e depois da estimacao dos
parametros, respectivamente.

As fungdes de sensibilidade g—’fi e g—% sdo mostradas na Figura 4.4. A andlise do

comportamento destas fungdes revela algumas observacdes importantes. De fato, % indica que
a resposta do sistema € mais sensivel a variagdo do parametro m quando comparado a variagao
em relacdo ao parametro k (isto €, o pardmetro m possui uma maior influencia sobre a resposta
do sistema).
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Tabela 4.1: Resultados com o método de sensibilidade trajetéria tradicional.

Iteracao k m Jp (%)
0 9 2,5 3,6027
1 13,7526 | 4,4321 | 2,2041
2 9,3376 | 5,2498 | 0,6012
3 4,5043 | 1,5447 | 4,0061
4 6,7009 | 2,5520 | 1,0523
5 7,2053 | 3,0358 | 0,1603
6 5,9261 | 3,0358 | 0,0075
7 6,0064 | 3,0032 | 0,0000
8 (final) 6 3 0
real 6 3 —
14 T T
WL
E
g 0.8
fgo.e—
0.4F
0.2
0 ‘ ‘ ‘
0 1 2 3 4 5 6
Tempo (s)

Figura 4.3: Resposta da posi¢ado linear do bloco de massa m antes e depois da estimacio de parametros.

1.5 T .
/TN o
\ Sooylom /
1 / \ ~oylok]
/ \ /
/ \ /
/
/
© 05F e /
© / Vi \
2 / e
E— \
IS AN
< oS-
_\\«/;./\'\\ %
-0.5¢
-1 L L L L L
0 1 2 3 4 5 6
Tempo (s)

Figura 4.4: Funcdes de sensibilidade de trajetdria apds a estimacao de pardmetros.
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Para avaliar a méxima incerteza e, portanto, a sensibilidade em relacdo as condi¢des
iniciais dos parametros, levantou-se a regido de convergéncia mostrada na Figura 4.5, em que
os valores iniciais dos parametros foram sucessivamente incrementados ou decrementados até
atingir valores limitantes do processo de convergéncia.

d
8r 4*/ I -
* 1 W |
r & | 4
g *
6r * * _
_* *. *
— * T — ¥
g |wDversencia - -
@ - e -
S [
3ar * e + H— Kk -
- -
e P
2t * Ko E ¥ i
*, Convergéncia e #
1r pra— - * Fronteira Externa da Regido de Convergéncia B
* Parémetros Verdadeiros
0 ! |
0 5 10 15

Constante Elastica (N/m)

Figura 4.5: Regido de convergéncia dos parametros com o método de sensibilidade de trajetdria tradici-
onal.

4.2.2 Estimacao de parametros com os métodos de sensibilidade tradicio-
nal e de barreira logaritmica

A funcao barreira logaritmica do problema associado ao sistema massa-mola € dada
por:
P(p.u)=J(p)—u Y, log(k—k)+log(m—mi) 4.3)
sendo [kpin, Mmin] = [3,6;2,4] € [kmax, Mmax] = [8,4;4,8] os valores das restri¢des dos pardme-
tros contidos na regido de convergéncia da Figura 4.5.

A convergéncia dos pardmetros € apresentada na Tabela 4.2. Na Figura 4.6, mostra-
se o erro quadratico médio J(p) entre as saidas do sistema real e do sistema modelo ao longo do
processo iterativo. Com base nestes resultados, constata-se que o método de sensibilidade de
trajetoria com barreira logaritmica apresenta melhor desempenho de convergéncia em relacao
ao método de sensibilidade de trajetoria tradicional, uma vez que o erro quadratico médio passa
a ter um comportamento estritamente descendente. Como consequéncia, o nimero de iteragdes
foi reduzido de 8 para 6.

Avaliou-se ainda a regidao de convergéncia dos parametros para este caso, de forma
que obteve-se 100% de convergéncia dentro da regiao determinada pelos limites de restri¢ao dos
parametros. Assim, com o método de barreira logaritmica a garantia de convergéncia obtida é
de 100%, conforme apresentado na Figura 4.7.
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Tabela 4.2: Resultados com a método de sensibilidade de trajetdria tradicional e barreira logaritmica.

Erro quadratico médio, Jp

Figura 4.6: Erro de convergéncia com o método de sensibilidade trajetdria tradicional e barreira logarit-

mica.

Iteracao k m Jy (%)
0 9 2,5 12,5560
1 9,3746 | 2,5516 | 4,2823
2 5,9660 | 2,5983 | 0,3508
3 5,7798 | 2,7939 | 0,0284
4 6,0052 | 2,9915 | 0,0005
5 6,0008 | 3,0004 | 0,0001
6 (final) 3 0 0
real 6 3 —
14 ‘ .
—x- Sensibilidade de trajetoria tradicional
o Sensibilidade de Trajetdria com Barreira
12p Logaritmica i
101 \\\ 1
8 \\ 1
61 \\\ 1
4); &\ /’K\ 3
2 \\‘*\\\\ /// \\\\ 4
N e
0 | P == g o i I
0 1 2 3 4 5 6 7
Iteracao

9 T T
* Regido de Convergéncia com Sens/./“rraj. Tradicional
st * Parametros Verdadeiros /0 i
T
¥ ¥ |
LI
7r * 1,7 | 4
k¥ *
*
6l 1 t ]
E N PN
= * * ¥ *
g5 r * e %
o %\/’ﬁ‘-* -------- ': T
* E
%]
T4 % ! * 1
= * ! *_ !
* 1 *
3r % * 1 He e % 4
™ L e e e == =
*” * K x
P * % ¥ Regiéo de i
X ¥R Convergéncia
\\ /* ol .
1k ~ * com Barreira ]
*x Logaritmica
0 1 1
0 5 10 15

Constante Elastica (N/m)

Figura 4.7: Regido de convergéncia do método de sensibilidade tradicional com barreira logaritmica.
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4.2.3 Estimacao de parametros com o método de sensibilidade tradicional
e a sincronizacao mestre-escravo

Agregou-se ao método de sensibilidade de trajetdria tradicional, o acoplamento da
varidvel de estado y; medida no sistema real, que passa a ser utilizada como entrada do sistema
modelo. O procedimento de estimagdo dos parametros estd apresentado no diagrama na Figura
4.8.

00i(1) _ yalt)—
Op; Ap;
Oy (t) _ xo(t)—2 -

Opi Ap;

@

# p* =p ™ 4 Ap Ap=-T 71%‘

Figura 4.8: Diagrama de blocos do procedimento de estimagdo de parametros baseado na técnica de
sensibilidade de trajetdria tradicional com sincronizacdo mestre-escravo.

A estimac¢do de pardmetros com o método de sensibilidade tradicional e a sincroni-
zacdo mestre-escravo revelou um melhor desempenho de convergéncia, isto €, de minimizagdo
do erro quadratico médio em relacdo ao métodos apresentados nas duas subsec¢des anteriores,
como mostra a Tabela 4.3 e a Figura 4.9.

Tabela 4.3: Resultados com o método de sensibilidade de trajetdria tradicional e acoplamento mestre-
escravo.

Iteracao k m Jp (%)
0 (inicial) | 9,0000 | 2,5000 | 167,2617
1 6,4896 | 29116 | 3,3408
2 6,0084 | 2,9904 | 0,0024
3 5,9950 | 2,9925 | 0,0001
4(final) | 5.9950 | 2,9926 | 0,0000
real 6 3 —

Por fim, avaliou-se ainda o efeito do acoplamento mestre-escravo na metodologia
de sensibilidade de trajetdria tradicional no que se refere 2 méxima incerteza em relacdo as
condicdes iniciais. Para a regido de convergéncia obtida, ilustrada na Figura 4.10, observou-se
um limitante de convergéncia apenas em relacdo aos valores maximos e minimos do pardmetro
m com incertezas de +90% e —90%, respectivamente. Em relacdo ao parametro k, a conver-
géncia para o valor verdadeiro ocorre independentemente do seu valor inicial. Desta forma,
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0 acoplamento mestre-escravo contribuiu para uma diminui¢do da sensibilidade em relagdo as
condig¢des iniciais dos parametros.

4.5 \ \
—%*- Sensibilidade de Trajetoria
\
4 R 7% —O- Sensibilidade de Trajetéria com Sincronizagédo Mestre-Escravo
\ \
\ // Sensibilidade de Trajetéria com Barreira Logaritmica
O\o 35 \ / \
~ \ / \
v \ / \
s 30 o
8 \\ ,/ \\
=25 \ / \
o) \ / !
(&) * \ / \
= \ \ / !
S 20 / \
© \ \ / \
@© \ \ \
> Wy / \
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= \\ \ / \
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Ny \
\ B
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0.5 \ Convergéncia N Convergéncia,
[¢) \
~< \ N N
- .
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Iteragcdo

Figura 4.9: Comparagao entre os erros de convergéncia para os métodos propostos.

A grande desvantagem da técnica de sincronizacdo € que sua utilizacao estd condi-

cionada a disponibilidade da varidvel de sincroniza¢do nas medidas reais, o0 que nem sempre &
possivel.

6 r r r r
5 - -
4 L .
=)
= * Fronteira da Regido de Convergéncia
33t * Parametros Reais 4
8 * Fronteira da Regido de Convergéncia
=
2 L =
1 - .
0 1 1 .l 1
0 2000 4000 6000 8000 10000

Figura 4.10: Regido de convergéncia dos pardmetros da metodologia de sensibilidade de trajetéria tradi-

cional com sincronizacdo mestre-escravo.

Constante Elastica (N/m)
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4.3 Conclusoes

A metodologia de sensibilidade de trajetdria foi aplicada para estimacao dos pa-
rametros de um sistema de segunda-ordem. Para este objetivo, foram ainda propostas novas
metodologias que combinam a técnica de sensibilidade tradicional com o método de barreira
logaritmica e a sincronizacao mestre-escravo.

O efeito da inclusao do método de barreira logaritmica € a otimizagao do erro qua-
dritico médio entre as saidas do modelo matemético e do sistema real, acelerando o processo
de convergéncia dos parametros e a garantia de 100% de convergéncia dentro da regido de
factibilidade, o que o método tradicional ndo consegue garantir.

Com relacdo a sincroniza¢do mestre-escravo, além da otimizacdo do erro, foi con-
seguido um aumento consideravel na regido de convergéncia, garantindo robustez em relacdo a
valores iniciais dos parametros. Os parametros foram estimados a partir de medidas do sistema
real obtidas via simulacdo considerando os valores verdadeiros dos parametros. Por fim, em-
bora a técnica de sensibilidade de trajetéria tenha sido aplicada neste trabalho para estimagdo
dos parametros do sistema massa-mola, sua utilizagc@o se estende para estimacao de parametros
de sistemas dindmicos ndo-lineares em geral.
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Capitulo 5

Identificacao do Modelo do Gerador de
Inducao em Operacao no SEP

5.1 Introducao

Neste trabalho, o ensaio pratico de um Sistema Elétrico de Poténcia representado
por um modelo de cargas foi implementado para a estimacao offline dos seus parametros durante
uma pertubacgio elétrica, através dos processos de identificacdo de sistemas. Desta forma, sao
estimados os parametros do modelo de carga uma parte estética e outra dindmica composto por
uma impedancia Z constante e pelo gerador de induc¢do, respectivamente.

O esquema proposto para estimar os parametros a partir de medidas de pertubacdes
obtidas em um sistema de poténcia prético € ilustrado na Figura 5.1. Inicialmente, registram-se
as medidas disponiveis do Sistema Real por meio de medidores (transformadores de corrente,
transformadores de tensdo e enconder) instalados em lugares estratégicos durante uma pertuba-
cdo no Sistema Elétrico de Poténcia, caso ocorra. No caso do modelo de carga, estas medidas
sdo tensodes e correntes do barramento de carga, velocidade do gerador e constantes de tempo.
Estas medidas serdo amostradas e, em seguida, filtradas para eliminagdo de ruido e formardo
parte do bloco "Sistema Real", sendo algumas delas selecionadas como entrada e outras como
saida deste sistema.

Conforme mencionado no Capitulo 3, a grande desvantagem do método de sensibi-
lidade de trajetdria para estimacao de parametros € que o sucesso de convergéncia aos valores
verdadeiros dos parametros depende que os valores iniciais (chute inicial) estejam préximos dos
valores reais. Para resolver este problema de estimacgido , serd utlizado um algoritmo hibrido,
composto pelo método de sensibilidade de trajetéria e pelo método heuristico MVMO (Erlich,
2012), apresentada no Capitulo 3 e no Anexo I, respectivamente.

Nesse sentido, 0 método MVMO inicialmente atuard de forma a minimizar a grande
diferenca existente diferenca entre as saidas do sistema real e do modelo matematico até um
valor que ndo pode ser muito pequeno, uma vez que o método se torna bastante lento. Em
seguida, estando os parametros suficientemente proximo de seus valores verdadeiros, o0 método
de sensibilidade consegue garantir a convergéncia de forma rapida e precisa.

Vale destacar que método MVMO foi selecionado dentre os métodos heuristicos
porque recentes publicagdes (Erlich, 2012) tem mostrado maiores vantagens deste em relagdo
aos outros métodos heuristicos, como algoritmos genéticos, por exemplo.
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Figura 5.1: Ensaio de um SEP teste para identificagdo do modelo do gerador de indugdo
5.2 Modelo de Carga Z-Gerador de Inducao

No modelo de carga Z-Gerador de Inducdo, a carga estatica Z, representada por
uma admitancia Y = % = G, + jBs, é conectada em paralelo com a rede elétrica (barramento
infinito) e com o gerador de indugdo de terceira-ordem (Ahmed, 1991), conforme mostrado

na Figura 5.2. As equagdes de estados e saidas deste modelo sdo dadas, respectivamente, por
(Choi, 2006):

Rs Xs Xr

o— VaVaAYA NN e o' o NN o' o' Wl

A :47 3: <+— !

P +jO, 1P, +j0s |

Xm Rr

V2o ; Gs Bs:! § % ;
o— - 3

Figura 5.2: Modelo de carga Z-Gerador de Indu¢do
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V-E
Pe:Gs-Jer(X, .sind

V—E -cosd
QeZBs-Vz—V(TCOS>

5.2)
onde:

V : tensdo de fase no barramento da carga

E: magnitude da tensdo na reatincia transitdria

0 : Angulo de reatincia transitoria

;, ® : velocidade angular do estator (sincrona) e do rotor, respectivamente
X, X5, X, : reatancias de magnetizagao, do estator e do rotor, respectivamente
X' =X, 4 Xpn- X,/ (X +X,) : reatancia transitcria

X = X; + X, : circuito aberto transitorio

T(; = (X, +X)/ (0 R,) : constante de tempo de circuito transitério em aberto
T, : constante de torque de carga

G, : Condutancia da admitincia Y

By : Susceptancia da admitancia Y.

O vetor de parametros a ser estimado € definido por:

/ T
p=|X' X Ty, M TGy, B (5.3)
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5.3 Estimacao Offline dos Parametros

A Figura 5.3 mostra o esquema global para o processo de identificacdo de parame-
tros do modelo de carga em estudo.

A pertubacdo, para obtencdo da resposta dindmica no sistema de poténcia, foi ob-
tida pela comutacdo de uma carga dinamica representada por um motor de inducdo trifasico de
pequeno porte. Apds aplicacdo da pertubagdo, os dados medidos das tensdes e correntes trifa-
sicas no barramento de carga bem como a velocidade do gerador de indugdo sdo amostradas e
filtradas em uma placa de aquisi¢do de dados da National Instruments, monitorada e controlada
pelo sofwtare de processamento LABVIEW, conforme apresentado em Anexo II. A taxa de
amostragem das medidas foi fixada em fo = 10kHz por canal para os 7 canais em uso. Em
seguida, as medidas de tensdes e correntes gravados em um computador local sdo convertidos
para a forma fasorial por meio da técnica da Transformada Discreta de Fourier (DFT).

Uma vez que o sistema original trifdsico se mostrou desequilibrado, foi feita a ana-
lise por componentes simétricos das tensdes e correntes de sequéncia positiva. Desta forma, o
calculo das poténcias ativa e reativa no barramento de carga pode ser obtido diretamente.

As medidas coletadas sdo armazenadas em um bloco “Sistema Real”, sendo a mag-
nitude da tensdo de fase (V) selecionada como varidvel de entrada do bloco “Modelo Mate-
madtico", constituido pelo sistema de equagdes diferenciais dado por (5.1), e as poténcias ativa
e reativa ( P,, Q. ) selecionadas como saidas deste sistema, com base no modelo de carga apre-
sentado na Se¢do 5.2.

Gravagdo e = % > W=y m) (e —y m)dt
Pré-Processamento Model ®
de Dados odelo N
Matematico e @
® ... Ajuste dos Pardmetros (Btapa 1) |
Amostragem i \‘:
' (§ i Novos @ Método 7 < tol) i
Filtragem | Parametros Heuristico (MVMO) |" \30 :
@ R Sim |
Medidas
Coletadas Ajuste dos Parametros (Etapa 2) @)
@ ] ‘:
Barramento 49 Novos (E] Metodo @ J < tols !
de E Parametros Heuristico (MVMO) Nio !
Carga (SEP) N Sim |
a

Parametros
Estimados

Figura 5.3: Esquema global para identificagdo dos parametros do modelo de carga
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Uma vez que a estrutura do modelo de carga se encontra determinada, o proximo
passo consiste na aplicagdo do algoritmo de estimagdo de pardmetros de forma a aproximar o
comportamento do modelo em relacio ao sistema real. Deste modo, as saidas do modelo mate-
matico sdo comparadas com as saidas do sistema real e a funcao de erro é dado pela expressao
do funcional J(p):

1 [T
Ip) =5 [ 0rO = @) Orl6) = 3m(0)ds 54

sendo y.(¢) o vetor de saida do sistema real (valores de poténcias medidos), y,,(f) é o vetor
de saida do modelo matemético (valores de poténcia obtidos pelo modelo) e Ty o periodo de
amostragem (100us).

Conforme ja mencionado anteriormente, neste projeto € proposto um algoritmo de
ajuste de parametros hibrido baseado no método MVMO e no método de Sensibilidade de Tra-
jetdria (apresentado no Capitulo 3). Assim, o processo de estimagdo de parametros € dividido
em duas etapas.

Etapa 1: Aplicacdo do Método Heuristico MVMO

Na “Etapa 1", a técnica de ajuste € realizada com base no método MVMO. Neste
caso, o funcional € intitulado como “fungdo de aptiddo". O ajuste € realizado sucessivamente
até que J(p) seja menor que uma tolerancia tol; especificada (0,5). Este valor ndo pode ser
muito pequeno, pois o algoritmo genético torna-se lento quando a fun¢do de aptidao atinge
valores pequenos. O algoritmo deste método pode ser consultado em Anexo I.

Etapa 2: Aplicacao do Método Sensibilidade de Trajetoria

Na “Etapa 2", a técnica de ajuste dos parametros € realizada com base no método
de sensibilidade de trajetéria tomado como partida os parametros ja estimados pelo método
MVMO. O ajuste é realizado sucessivamente até que J(p) seja menor que uma tolerancia tol,
especificada (0,05).

5.4 Resultados: Analises e Discussoes

Para determinacdo em labotorio dos parametros verdadeiros da carga dinamica, re-
presentada pelo gerador de indugdo, seguiu-se o procedimento de teste padrdo abordado em
(IEE Std 112, 2004). Sendo a carga estética conhecida, a comparagdo entre os valores dos pa-
rametros verdadeiros assim obtidos e os parametros estimados estd apresentada na Tabela 5.1.
Os resultados apontam que os valores dos parametros obtidos (com excecdo da inércia, M) se
mostraram extremamente proximos daqueles medidos e considerados aqui como “verdadeiros”,
muito embora estas medi¢Oes sejam afetadas por erros aleatdrios e sistematicos, por exemplo,
que procurou-se a0 maximo reduzir.

Analisando ainda as saidas do modelo, mostradas nas Figuras 5.4 e 5.5, os resul-
tados da estimacdo dos parametros mostram que o modelo de carga implementado se mostrou
bem aceito e preciso na modelagem do comportamento dindmico das poténcias ativa e reativa,
inclusive durante momento o de pertubagio elétrica (~ 1,7s).
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Em relacdo ao desempenho do métodos de estimacgdo, € possivel constatar que o
método heuristico MVMO forneceu sinais de saida suficientemente préximas das saidas reais,
de forma que o método de sensibilidade de trajetéria conseguiu uma atuacdo eficiente para
garantir uma convergéncia mais rapida e precisa dos parametros.

Tabela 5.1: Comparag@o entre os pardmetros reais e os pardmetros estimados para o modelo de carga
Z-Gerador de Indugio

p Real | Modelo | Erro (%)
X (pu) 0,2150 | 0,2680 | 24,6512
X (pu) 1,1575 | 1,2076 4,3283
Ty (s) 0,1042 | 0,1036 | -0,5758
M(kg~m2) 0,0084 | 0,0010 | -88,0952
T, (N mz) 0,3500 | 0,3672 49143
Gy (pu) 0,1398 | 0,1360 | -2,7182
B; (pu) 0,0041 | 0,0355 | -14,6341
e(%), \/8P€2 —I—SQEZ 3,6 -
1
0.5 > — o
\8,- ok —Medida Real
) —Modelo MVMO
o ——Modelo Senj. Trajetoria
g -0.5
<
© I
81
c
(40_‘)
g -1.5f
2+
_25 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Tempo (S)

Figura 5.4: Comparagdo entre a poténcia ativa medida e do modelo
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Figura 5.5: Comparag@o entre a poténcia reativa medida e do modelo
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, o modelo de um gerador de inducdo foi desenvolvido baseado em
dados coletados no barramento de carga de um sistema elétrico de poténcia submetido a uma
pertubacdo. De forma a avaliar o desempenho do processo de estimagdo dos parametros do
modelo, as saidas do modelo foram comparadas com as saidas do sistema real.

Com base nos resultados obtidos, observou-se que o modelo de carga desenvolvido
pode representar com bastante precisdo o comportamento dindmico das poténcias ativa e real
do sistema durante uma pertubacdo. Com relacdo ao desempenho dos métodos empregados
para a estimagdo de parametros, o método heuristico MVMO mostrou-se eficiente na busca de
solugdo distante, reduzindo suficientemente o erro entre as saidas para a atuagdo do método de
sensibilidade de trajetoria em busca de uma solucdo final rdpida e precisa.

Este trabalho também engloba as atividades do Trabalho de Conclusao de Curso
(TCC) do bolsista e, desta forma, outros modelos de carga com variacdes serdao validados como
parte do plano de TCC. Além disso, o bolsista e o orientador pretendem publicd-lo na revista
Electric Power Systems Research.
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Uso da Reserva Técnica

Os recursos de Reserva Técnica foram utilizados neste periodo para compra de
componentes eletronicos e ferramentas para constru¢ao das placas de medicao de dados. No
total, foram gastos R$ 238,20, sendo que foi solicitado um montante de R$250,00.
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Anexo 1

Método MVMO de Otimizacao

O método heuristico Mean Variance Mapping Optimization (MVMO) opera visando
encontrar apenas uma solucdo para o problema a ser otimizado (neste caso, a funcio fitness
J(p)), procedimento contrdrio ao adotado por muitos algoritmos evolutivos. A faixa de procura
interna de todas as varidveis declaradas no MVMO ¢ restrita ao intervalo [0, 1]. No entanto, a
func¢ao de avaliagdo € calculada para os para as escalas originais do sistema, sendo normalizada
e desnormanizada a cada iteracao.

A ideia central do método consiste no cdlculo da fun¢do de mapeamento (fungdo
h) que possui como entrada a média e a variancia das melhores solugdes obtidas até entdo.
A fun¢do de mapeamento transforma uma varidvel x, de variacdo aleatéria com distribui¢do
unitdria, em outra varidvel x; que estd concentrada em torno do valor médio. O mapeamento
desta varidvel € mostrado na Figura I.1.

0
0 x*=rand 1

Figura I.1: Mapeamento da varidvel x; no método MVMO

A transformagdo x; — x; é descrita matematicamente por

xi:\x—l-(l—hl—l—/’lo)-x;k—hg (L)

Hyr

sendo a funcdo de mapeamento definida como

h(X,51,52,%) =% (1—e ™) 4 (1-5)-e 17" (1.2)
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em que hy, hy e hg sdo as saidas da fungdo A, baseadas em diferentes entradas, dadas por

hy =h(x=x}), ho =h(x=0), hy=h(x=1) (1.3)

A forma da funcdo h é determinada pela média X e pelas varidveis de forma s; e s5.
O efeito destas varidveis na forma da funcdo de mapeamento € ilustrado na Figura 1.2

X Parameter
shape s,=s,

0,6
0.4
0,2
0
0,5
1 1
X X .
08 - _ 0.8 - asymmetrical
’ symmetrical ’ 5,=15,5,=5
0.6 5;=5,=15 0.6 - 2
’,- ----------
04 1 # 0,4 1
o asymmetrical symmetrical
0,2 "'" 51:5, Sz: ]S 0,2 T S|:SE: ]5
O T O 4 1
0 0,5 x 0 0,5 g

Figura 1.2: Efeito dos parametros na fun¢do de mapeamento

As varidveis de média e de forma sdo calculadas para n melhores populacdes obti-
das, de forma que:

1 & )
xi=-) x(j) 1.4)
n =
si=—In(v;)- f; 1.5)
com a a variancia .y
vi= - Y (xi(j) —x)* (1.6)
j=1

Vale destacar que o fator f; pode ser utilizado para alterar a forma da funcao de
mapeamento. Assim se f; > 1, melhora-se a precisdo de estimacdo de x;. Por outro lado se
fs < 1, melhora-se a a busca global deste parametro.
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As varidveis do vetor de forma s;, e s;, de x; sdo determinadas por meio do algo-

ritmo:
Siyp = S8i
ses; >d;
di=d;-Ad ; si, = si 5 5i, = d
se nao
di = dl/Ad s Sip = 8i 5 Si, = di
fim
fim

sendo os valores de d; definidos para todas as varidveis ao inicio da otimizacdo. A literatura
mostra que que valores entre [1,5] sdo razodveis para garantir um bom desempenho inicial.

O algoritmo do método para estimacdo de parametros consiste nos seguintes passos
enumerados a seguir:

1. Entrada com as condi¢des iniciais do vetor de parametros e do vetor das varidveis de
estados. Definicao dos limites de convergéncia de cada parametro;

2. Defini¢ao do nimero de individuos, que por sua vez define o tamanho da populagdo. Cada
individuo serd formado por um vetor de parametros obtido;

3. Geragao da populagao inicial;
4. Avaliacdo da “funcdo de aptiddo":

(a) O vetor de parametros obtido até o momento funciona como entrada do modelo
matematico para cdlculo de suas saidas e determinac¢do da fitness function para cada
individuo e classe de populagdo, conforme ilustrado na Figura 1.3;

(b) Se “J(p)"da melhor solucdo obtida para o vetor de parametros for menor que a to-
lerancia especificada o algoritmo € finalizado. Caso contrario, prossiga com o pro-
Ximo passo;

(c) Normalizagdo do vetor de parametros por meio da equagao:

norm __ Pi _p;mn

Pi max min

= @7
P —D;

(d) Célculo da média X; e da variancia v; da populacao;
(e) Calculo do fator de forma s;, dado pela Equagao 1.5. Calculo dos fatores s;, € s;, a
partir do algoritmo apresentado anteriormente;
(f) Geragdo do primeiro descendente (offspring):
i. Atribuicdo do melhor solugdo do vetor de pardmetros (ppes;) como genitor pa-
rente (Xpgren: ), cOmo mostra a Figura 1.4;
ii. Sele¢do randomica de m elementos m < k de (pp.sr) que serdo modificados pela
funcdo de mapeamento, indicado na Figura L.5;
iii. Modificacdo dos elementos selecionados, fazendo sua transformagdo usando a
fun¢do de mapeamento, onde se gera o novo elemento (X, ), conforme apre-
sentado na Figura 1.6;
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iv. Utilizando-se o elemento x,,,, , reorganiza-se as solucdes com o menor valor
para a fungdo J(p), e volta-se a etapa 2.

Fitness Function P1 P2 Dx
I(p)

|1

np

Mean, X,

variance, v,

s | -

dio """"

Sil

Sz | e

dwiupdamd

Figura 1.3: Esquema ilustrativo para os parametros e varidveis de uma populagao

Fitness Function P P> Pi

I(p)

—>Ppest = Xparent

Figura [.4: Atribuicdo do melhor solucio do vetor de pardmetros

~L_

parent V

x; selected to be replace by Mapping function

X

Figura L.5: Selecéo randdomica de m elementos m < k de (ppes)

[ X111 Inew

X - ‘ |X1mew

new

Figura [.6: Modificacdo dos elementos selecionados

Hlﬂ’(‘fn‘(jll?sl??x*()

“Yi_new

X =m;[id(1)

Figura I.7: Obten¢do do novo elemento (X, )
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Anexo I1

Diagrama para realizacao de medidas
implementado no LabVIEW
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Figura II.1: Diagrama de medi¢des de dados aquisitados pela placa da National Instruments
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