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Abstract - A method for parameter estimation of load dynamic model from disturbance data using genetic algorithms is presented in this 

work. A review of load models proposed in the literature is presented at the beginning of the paper. After that, the stages of the identification 

process: obtaining measurements, choice of the model structure and application of parameters adjustment technique are show. Furthermore, 

the methodology of genetic algorithms for estimating parameters in dynamic systems is presented. Finally the parameters are estimated 

continuation of the induction motor that represents a dynamic load on the power system is performed. Various situations test are simulated 

starting with uncertainty in the model parameters to show the robustness of the proposed methodology. 
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Resumo - Neste trabalho apresenta-se um método para estimar parâmetros de um modelo de carga dinâmico a partir de uma perturba-

ção utilizando algoritmos genéticos. Inicialmente apresenta-se uma revisão bibliográfica de modelos de carga proposto na literatura. 

Posteriormente são apresentadas as fases do processo de identificação: obtenção de medidas, escolha da estrutura do modelo e técnica 

de ajuste de parâmetros. Na sequência apresenta-se a metodologia de algoritmos genéticos para estimar parâmetros em sistemas dinâmi-

cos. Finalmente são estimados os parâmetros do motor de indução que representa uma carga dinâmica no sistema de potência. São si-

mulados varias situações partindo com incerteza nos parâmetros para mostrar a robustez da metodologia proposta. 
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1 Introdução 

 

Um sistema elétrico de potência (SEP) é compos-

to por vários elementos como geradores, transforma-

dores, linhas de transmissão, cargas, compensadores 

estáticos, entre outros. Todos estes elementos devem 

ser modelados para simular o comportamento do SEP 

em diferentes condições de operação. Dentre estes 

elementos, a modelagem das cargas, compostas de 

vários equipamentos como motores, lâmpadas, for-

nos elétricos, etc, não é uma tarefa trivial. 

Em Souza (2010) várias propostas de modelos do 

sistema têm sido apresentadas, contudo a modelagem 

da carga do sistema continua sendo a maior dificul-
dade na modelagem como um todo. Apesar de se 

conhecer como cada elemento da carga se comporta 

individualmente, não há como saber qual seu com-

portamento final quando agrupadas, devido à quanti-

dade de elementos conectados ao SEP.  

O motor de indução é um tipo de carga dinâmica 

altamente utilizada em todo o mundo, o qual possui 

uma larga aplicação na indústria devido a sua confia-

bilidade, durabilidade e baixo custo. Segundo Navar-

ro (2002), motores de indução são responsáveis por 

cerca de 60% a 70% do consumo de energia elétrica 
dos sistemas elétricos de potência de países industri-

almente desenvolvidos. Sendo assim, representar um 

modelo de carga por um motor de indução já é uma 

boa aproximação. Desta forma, a estimação dos pa-

râmetros do motor de indução deve ser realizada a 

partir de medidas de perturbações ocorrida no SEP, 

como faltas monofásicas, trifásicas, desligamento de 

uma linha, etc. Para a obtenção de um modelo ade-

quado. 

No âmbito de pesquisa científica, muitos traba-

lhos e técnicas de otimização e estimação de parâme-

tros tem sido apresentadas para esta finalidade 

(CHOI, 2009), (ERLICH, 2010), (VISCONTI, 2010).  

Os métodos de otimização de parâmetros conven-

cionais tais como: método de Gradiente e método de 

Hessiana dependem de escolhas de valores inicias, 

ou seja, realizam uma busca local para a solução do 

problema e que nem sempre se pode garantir que 

esse valor de parâmetro é o melhor ou próximo do 

valor real. Devido essas dificuldades encontradas 

nesses tipos de métodos de estimação, os métodos 
heurísticos de otimização aliviam em parte esses 

tipos de problemas, por eles não dependerem de 

derivadas e permitem uma maior faixa de valores 

iniciais Além disso, esse tipo de método faz uma 

busca global para encontrar o melhor valor dentro de 

uma região delimitada, tornando-se uma ferramenta 

potente e hábil (SCHWAAB, 2005). E com isso pode 

ser combinada com métodos de busca local para uma 

solução mais precisa e rápida. Neste trabalho será 

adotado o método de algoritmos genéticos (AG) para 

ajuste de parâmetros do modelo de carga dinâmica 
composto pelo motor de indução. O objetivo deste 

estudo é estimar parâmetros de modelos de carga 

representados por um motor de indução a partir de 

uma perturbação, que neste caso será um curto cir-

cuito trifásico, usando algoritmos genéticos. 

Na seção 2 é apresentado o processo de identifi-

cação de sistemas. Na seção 3 é apresentado o méto-

do de AG para a estimação de parâmetros de mode-

los dinâmicos. Na seção 4 é apresentado as equações 

do modelo de carga. Na seção 5 é apresentada a apli-

cação do método de AG no modelo de carga estuda-
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do e, por fim, na seção 6, é apresenta as conclusões e 

considerações finais da pesquisa. 

 

 

2   Processo de Identificação de sistemas 

    
 

O processo de identificação de sistemas consiste 

em encontrar um modelo matemático que represente 

adequadamente saídas observadas do sistema. Este 

processo de identificação pode ser constituído de três 

etapas básicas (CARI, 2009; LIU, 1993): 

1) Obtenção dos dados ou medidas. 

2)  Escolha da estrutura do modelo.   

3) Estimação de parâmetros.  

A primeira etapa do processo de identificação é a 

obtenção dos dados ou medidas. Estas informações 

são obtidas de grandezas disponíveis ou possíveis de 
serem medidas. As medidas devem ter informação 

suficiente da resposta dinâmica do sistema durante o 

intervalo medido para evitar problemas de condicio-

namento pela pouca informação. 

Na segunda etapa do processo de identificação, 

definem-se as equações (algébricas e/ou diferenciais) 

do sistema estudado. Esta representação pode variar 

de expressões simples a expressões detalhadas se-

gundo a aplicação e a finalidade. 

E a terceira etapa, com os dados coletados e com 

a estrutura do modelo conhecida, efetua-se o proces-
so de estimação de parâmetros, o qual consiste em 

encontrar um conjunto de parâmetros que melhor 

represente o sistema real. Para isto, utiliza-se um 

algoritmo de ajuste de parâmetros. 

A maior parte deste trabalho tem como foco a 

terceira parte do processo de identificação. 

Neste trabalho foi escolhido o método de algo-

ritmos genéticos (AG) para realizar a estimação dos 

parâmetros devido a sua grande faixa de busca de 

valores de parâmetros iniciais. 

 

 

 

3  Método de algoritmos genéticos para esti-

mar parâmetros de modelos dinâmicos não linea-

res 

 

 

      Seja o sistema dinâmico não-linear modelado por 

 

𝑥 = 𝑓 𝑥, 𝑝, 𝑢  (1) 

𝑦 =  𝑥, 𝑝, 𝑢  (2) 
 

Onde 𝑥𝜖𝑅𝑚  é vetor de estados, e 𝑦𝜖𝑅𝑟  é o vetor de 

saída, 𝑢𝜖𝑅𝑙 é o vetor de entrada e 𝑝𝜖𝑅𝑝  é o vetor de 

parâmetros. 

O processo de estimação é formulado como um 

problema de otimização não-linear. Define-se a fun-

ção objetivo 𝐽(𝑃), que mede a proximidade entre as 

saídas do sistema real medido (𝑦𝑚𝑒𝑑) e do modelo 

matemático (𝑦) obtido de (1) para um valor inicial do 

vetor de parâmetros “p”. 

𝐽 𝑃 =
1

2
 (
𝑇𝑜

0

𝑦𝑚𝑒𝑑 − 𝑦) 𝑦𝑚𝑒𝑑 − 𝑦 𝑑𝑡 (3) 

O ajuste do vetor de parâmetros 𝑝 do sistema (1) 

a fim de minimizar 𝐽 𝑃  é feita via AG (HOLLAND, 
1975) e pode ser resumida pelos passos a seguir: 

(a) Escolher a estrutura do modelo, parâmetros, 

entradas e saídas do modelo. 

(b) Para um dado de 𝑝 determinar 𝑦 a partir do 

sistema (1) para obter 𝐽(𝑝). 
(c) Se 𝐽(𝑝) é menor ou igual a uma tolerância 

para, caso contrário vai para (d). 

(d) Aplica o algoritmo genético a fim de encon-

trar um novo 𝑝. 
(e) Atualiza os parâmetros do modelo e vai para 

(b) 

O diagrama de blocos pode ser visualizado na figura 

a seguir: 

 
Figura 1: Fluxograma do processo de estimação de 

parâmetros via AG. 

 

 

4  Modelo dinâmico de carga 

 

 

Normalmente, os motores consomem grande par-

te da energia fornecida por um sistema de potência 

(KUNDUR, 1994; NAVARRO, 2002). Portanto, a 

dinâmica atribuída a motores de indução geralmente 

são os aspectos mais significativos das características 
dinâmicas de cargas do SEP. O motor de indução 

pode ser modelado pelo circuito equivalente da Figu-

ra 2. 

 

 
 
Figura 2: Modelo equivalente do motor de indução. 



 

As equações que descrevem o comportamento di-

nâmico do motor de indução podem ser encontradas 

em Ahmed-Zaid (1991) e são apresentadas a seguir. 

 

𝑇′𝑜
𝑑𝐸′

𝑑𝑡
= −

𝑋

𝑋′
𝐸 ′ +

𝑋 − 𝑋′

𝑋′
∗ 𝑉 ∗ 𝑐𝑜𝑠𝛿 (4) 

 

 

𝑀
𝑑𝜔

𝑑𝑡
=
−𝑉 ∗ 𝐸 ′ ∗ 𝑠𝑒𝑛𝛿

𝑋′
− 𝑇𝑚  (5) 

𝑑𝛿

𝑑𝑡
= 𝜔 −𝜔𝑠 −

𝑋 − 𝑋 ′

𝑋′
∗
𝑉𝑠𝑒𝑛𝛿

𝑇′𝑜 ∗ 𝐸′
 (6) 

𝑃𝑒 = − 
𝑉𝐸 ′

𝑋 ′
 ∗ 𝑠𝑒𝑛𝛿 (7) 

𝑄𝑒 = 𝑉  
𝑉 − 𝐸 ′ ∗ 𝑐𝑜𝑠𝛿

𝑋 ′
  (8) 

 

Onde 𝐸’ é a magnitude da tensão, 𝛿 é o ângulo da 

tensão, 𝜔 - velocidade angular do rotor em [rad/s], 

𝜔𝑠  - velocidade do estator em [rad/s], 𝑋𝑚  - reatância 

de magnetização, 𝑋𝑟  - reatância do rotor, 𝑋𝑠 - reatân-

cia do estator, 𝑋 ′ = 𝑋𝑠 + 𝑋𝑚𝑋𝑟/(𝑋𝑚 + 𝑋𝑟) - reatân-

cia transitória, 𝑋 = 𝑋𝑚 + 𝑋𝑠  e 𝑇𝑜
′ = (𝑋𝑟 +

𝑋𝑚 )/𝜔𝑠𝑅𝑟  são transitórios de tempo constante em        

circuito aberto, 𝑅𝑟  - resistência do rotor (e assume-se 

que a resistência do estator seja zero), 𝑇𝑚  - torque do 

motor, 𝑀 – momento de inércia do motor e 𝑇′𝑜  – 

constante de tempo. 

Com as equações do motor de indução podemos 
representar um modelo de carga dinâmico. Os dados 

deste modelo são 𝑥 = (𝐸′ , 𝛿, 𝜔)𝑇 a saída 𝑦 =
(𝑃𝑒 , 𝑄𝑒)𝑇 e a entrada escolhida é 𝑢 = 𝑣(𝑡). Os parâ-

metros a serem estimados do motor de indução neste 

trabalho são dados pelo vetor 𝑝 onde: 

𝑝 = [𝑀, 𝑇𝑜
′ , 𝑋, 𝑋 ′, 𝑇𝑚 ]𝑇  (9) 

 

 

5  Estimação de parâmetros de um modelo de 

carga dinâmico 

 

 

Segundo os passos do processo de identificação 
da seção 2 é necessária a realização de ensaios a fim 

de obter as medidas ou dados do comportamento 

dinâmico do sistema. Essas informações devem ser 

obtidas através de grandezas capazes de serem medi-

das em um intervalo de tempo. 

A obtenção dos parâmetros de modelos de carga 

se dá a partir de dados registrados por equipamentos 

que monitoram o sistema de potência. Porém, neste 

trabalho, os dados foram obtidos através de simula-

ção do sistema de potência, onde, propositalmente foi 

ocasionada uma falha em uma das linhas de trans-
missão do SEP simulado, essa falha corresponde a 

um curto circuito trifásico em uma das linhas. As 

medições são obtidas simulando um pequeno SEP no 

programa MatLab 7.0.  

O sistema de potência mostrado na figura 3 foi u-

tilizado para obter as medidas do sistema real, onde é 

composto de um gerador que fornece potência a um 
barramento infinito através de duas linhas de trans-

missão e um transformador (KUNDUR, 1994). Os 

valores das unidades da potência, tensão, impedância 

das linhas de transmissão e impedância do transfor-

mador são dadas todas em valores por unidade (pu). 

Foi simulada uma falta trifásica no sistema da figura 

3 para obter as medidas com a resposta dinâmica do 

sistema. Entretanto, outros tipos de faltas também 

podem ser utilizados, tais como: faltas monofásicas, 

bifásicas, desligamento de uma carga grande, etc. 

Nestes casos, é necessário obter a componente simé-

trica positiva das tensões e correntes e verificar se 
estas possuem informação suficiente da dinâmica do 

sistema. No tempo t=0 a falta trifásica é aplicado na 

linha de transmissão 2 (L2). Após um tempo de 

t=0,07 segundos os dispositivos de proteção atuaram 

e eliminaram a falta, desconectando a linha do siste-

ma. 

 
Figura 3: Sistema de potência simulado para obtenção de 

medidas. 

 

O conjunto de medidas amostradas é: tensão 

terminal, potência ativa e reativa como são mostradas 

nas figuras 4, 5 e 6  respectivamente.  

 
Figura 4: Tensão  amostrada no período de pós-falta 

 

No instante em que a falta na linha é eliminada, 

a tensão amostrada fica distorcida conforme a figura 

4. Porém, as potências ativa e reativa também apre-

sentam uma distorção no momento em que a falta é 

retirada. 

As figuras 5 e 6  mostram o comportamento das 

potência ativa e reativa respectivamente durante o 

transitório de pós-falta. 
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Figura 5: Potência Ativa amostrada no período de pós-falta 

 
Figura 6: Potências Reativa amostrada no período de pós-

falta 

 

As equações que descrevem o comportamento di-

nâmico do motor de indução mostradas na seção 4 

serão utilizadas como estrutura do modelo.  

O vetor de parâmetros a serem estimados 

vem dado por (9). E o vetor de variáveis de estado 

está representado por:  

𝑥 = [𝐸′, 𝛿, 𝜔]𝑇 
As saídas do sistema são as potências ativa e rea-

tiva dadas pelas equações (7) e (8) respectivamente: 

𝑦 = [𝑃,𝑄] 
O vetor de entrada medido é a variação da tensão 

durante o período de pós falta do SEP, amostrada 

pela Figura 20, e é dada pelo vetor: 

𝑢 = [𝑉𝑇] 
Os valores de condições iniciais para as variáveis 

de estado do vetor 𝑥 e valores reais dos parâmetros 

do vetor 𝑝 para as simulações foram retirados de 

Choi (2006). Cujo valores são dados pelo vetor. 

 

 

 
 
 
 
 

𝑀
𝑇′𝑜
𝑋
𝑋′
𝑇𝑚
𝐸′
𝛿
𝜔  

 
 
 
 
 

=

 

 
 
 
 
 

0,0139
0,0963
0,2089
0,0446
8,6157
1,075

−0,3689
364,381 

 
 
 
 
 

 (10) 

 

A fase seguinte é de aplicação do algoritmo gené-

tico para estimar os parâmetros. Para uma população 

inicial de dez indivíduos, e considerando uma varia-

ção dos parâmetros dentro de uma faixa limite esco-

lhida. Esses dados podem ser observados na tabela 1. 

 
Tabela 1: Variação dos parâmetros para população inicial 

Mínimo 

(%) 

  Parâmetro   Máximo 

(%) 

100,0 <  M  <  87,0 

53,3 <  T’o  <  86,9 

95,2 <  X <  115,4 

55,2 <   X’ <  79,3 

42,0 <   Tm <  16,0 

 

     Os valores máximos e mínimos para os parâme-

tros mostrados na tabela 1 foram calculados por 

tentativa e erro aumentando e diminuindo gradativa-

mente seus valores e observando a convergência dos 

parâmetros. Por exemplo, o parâmetro M pode co-

meçar com um valor inicial de +87% de seu valor 

inicial para garantir a convergência. Com incertezas 

maiores a +87% o programa apresenta problemas de 

convergência.  

O método de seleção dos indivíduos para a obten-
ção dos parâmetros do AG foi o de seleção por sor-

teio de três, garantindo uma diversidade significativa 

dos indivíduos. Para a mutação foram escolhidos 

valores de 5% de mutação para genes sorteados alea-

toriamente dentro de cada indivíduo, e também, ape-

nas 20% da população sofreram mutação, 

A convergência do método de estimação de pa-

râmetros com AG depende de vários fatores, desde a 

quantidade de indivíduos na população inicial, a 

seleção e diversidade da população, até a mutação, 

todas essas etapas devem ser ajustadas de acordo 
com cada problema a ser resolvido. A cada nova 

iteração do AG, ou seja, cada nova geração de indi-

víduos obtém conjuntos de parâmetros mais aptos à 

solução do problema.  

Foram realizados 10 testes com uma média de 

120 iterações até a convergência dos parâmetros. Na 

tabela 2 é mostrado a estimação dos parâmetros para 

um dos testes. O erro máximo de estimação ocorreu 

no parâmetro 𝑋, com um valor erro aproximado de 

4%  em relação ao seu valor verdadeiro. 

 
 

 
Tabela 2: Parâmetros após o processo de estimação 

Parâmetros 

(pu) Inicial Verdadeiro Estimados Erro (%) 

M 0,038 0,0139 0,0141 1,4388 

T' 0,189 0,0963 0,0963 0,0000 

X 0,51 0,2089 0,2013 3,6381 

X' 0,72 0,0446 0,0446 0,0000 

Tm 8,47 8,6157 8,6324 0,1938 

 

Na Figura 7 pode observar-se que conforme au-
menta o número de iterações, a curva do modelo 



matemático se aproxima do sistema real. As potên-

cias ativa e reativa, se aproximam conforme o pro-

cesso de estimação via algoritmos genéticos evolui. 

 
Figura 7: Saídas durante o processo de estimação 

 

Após 140 iterações, os parâmetros do modelo ma-

temático convergiram para o real como é mostrado 

na figura 8 e 9, para uma população inicial começan-

do dentro do intervalo da tabela 1. 

 
Figura 8: Saída da Potência Ativa do sistema após a estimação de 

parâmetros 

 

 
 

Figura 9: Saída da Potência Reativa do sistema após a estimação 

de parâmetros 

 
Pode-se considerar que para a estimação dos pa-

râmetros do modelo de carga do motor de indução o 

método de otimização utilizando algoritmos genéti-

cos obteve um bom desempenho, dentro do limite 

estipulado para os valores iniciais da tabela 2. Entre-

tanto iniciados com alteração nos valores dos parâ-

metros mínimo e máximo de 100% teve situações 

que o processo demorou muito e às vezes até diver-

giu. 

Portanto, um estudo mais criterioso deve ser rea-

lizado para obter os valores limites (mínimos e má-
ximos) que podem aceitar a população inicial e ga-

rantir a convergência do processo, o qual será temas 

de futuras pesquisas. 

 

 

6   Conclusão 

 

 

Neste trabalho foi apresentado um método para 

estimação de parâmetros para um modelo de carga 

dinâmico utilizando algoritmos genéticos. A metodo-

logia foi aplicada para estimação de parâmetros de 

um modelo de carga dinâmico representado por um 

motor de indução. Foram realizados vários testes de 

convergência, alterando os valores de busca das 
populações e ajustando o fator de mutação. Com isso 

pode-se provar a robustez do algoritmo para os valo-

res de parâmetros testados. Os resultados têm mos-

trado a correta aplicação da metodologia com medi-

das amostradas em simulação para este objetivo. 

Após a estimação dos parâmetros as saídas do mode-

lo matemático e do sistema real ficaram muito pró-

ximas. O tempo de convergência foi em média de 3 

minutos e foram necessárias 140 iterações em média 

até a convergência no caso apresentado.  

O erro máximo de estimação foi de aproximada-

mente 3% no parâmetro 𝑋 que é um valor aceitável. 
Entretanto ainda é necessário mais pesquisa para ter 

uma faixa de alteração de parâmetros maior (valores 

máximos e mínimos). Que torne a metodologia ro-

busta em relação a valor inicial dos parâmetros. 
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