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RESUMO

Este trabalho apresenta um método de identificagdo de sistemas no dominio da frequéncia
aplicado a transformadores de poténcia, utilizando dados reais obtidos por meio de medicdes
e baseado no algoritmo Vector Fitting. Inicialmente, sdo apresentados os diferentes tipos de
modelagem, com énfase na abordagem de caixa-preta utilizada neste estudo para a modela-
gem no dominio da frequéncia. Também sao discutidas diferentes formas de representagao de
modelos nos dominios do tempo e da frequéncia, além de um comparativo entre as matrizes
empregadas para descrever sistemas elétricos. Em seguida, sdo definidos os procedimentos
experimentais para a obtencao dos parametros de admitancia, impedancia e espalhamento, uti-
lizando analisadores vetoriais de rede. Por fim, sdo apresentados trés estudos de caso distintos:
um modelo sintético, um baseado em dados reais de transformador medido por terceiros e um
proveniente de medi¢des proprias, contemplando todas as etapas do processo de identificagao.
Os resultados obtidos sdo avaliados segundo critérios de validagdo que refletem caracteristi-
cas e propriedades fisicas do transformador. Os estudos de caso demonstram a capacidade do
método em reproduzir o comportamento dindmico do sistema com elevada preciséo. A partir
da métrica NRMSE, observou-se desempenho praticamente ideal no caso sintético, boa qua-
lidade de ajuste ao utilizar dados reais e resultado ainda mais preciso no estudo experimen-
tal conduzido pelos autores. Esses valores evidenciam a robustez do algoritmo Vector Fitting
mesmo diante de condigcbes praticas de medicao, reforcando sua aplicabilidade na identificagao
de transformadores de poténcia em ampla faixa de frequéncia.

Palavras-chave: transformadores elétricos; identificacdo de sistemas; resposta em frequéncia;
modelagem caixa-preta.



ABSTRACT

This work presents a system identification method in the frequency domain applied to power
transformers, using real measurement data and based on the Vector Fitting algorithm. Initially,
different modeling approaches are introduced, with emphasis on the black-box approach adop-
ted in this study for frequency-domain modeling. Different forms of model representation in the
time and frequency domains are also discussed, along with a comparison of the matrices used
to describe electrical systems. Subsequently, the experimental procedures for obtaining admit-
tance, impedance, and scattering parameters using vector network analyzers are defined. Fi-
nally, three distinct case studies are presented: a synthetic model, one based on real transformer
data measured by third parties, and one obtained from measurements conducted by the authors,
covering all stages of the identification process. The resulting models are evaluated using vali-
dation criteria that reflect physical characteristics and properties of the transformer. The case
studies demonstrate the ability of the method to accurately reproduce the dynamic behavior of
the system. Based on the NRMSE metric, the method achieved nearly ideal performance in the
synthetic case , good fitting quality when using real data, and an even more accurate result in
the experimental study conducted by the authors. These values highlight the robustness of the
Vector Fitting algorithm even under practical measurement conditions, reinforcing its applicability
to power transformer identification over a wide frequency range.

Keywords: electric transformers; system identification; frequency response; black-box modeling.
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1 INTRODUCAO

1.1 Tema

Desde os primeiros estudos feitos na area de Engenharia Elétrica, quando os circuitos
elétricos classicos eram compostos inteiramente por redes formadas por resistores, indutores
e capacitores (RLC), os conceitos de sistemas mostraram-se indispensaveis para a analise,
classificacdo e modelagem desses circuitos.

Com o aumento da complexidade dos circuitos elétricos e eletrénicos modernos, passou-
se a dar énfase a uma visdo mais ampla do estudo de sistemas em si, buscando generalizar os
conhecimentos obtidos na area de circuitos para qualquer tipo de sistema, independentemente
de sua natureza. Essa abordagem tornou a concepcgao de sistemas flexivel, o que, apesar de
dificultar seu entendimento, garante sua vasta aplicabilidade em diversas areas da engenharia
(Zadeh, 1962). Ha arranjos fisicos em que as leis deterministicas ndo conseguem por si sé
descrever o real comportamento das variaveis.

Nesse contexto, o estudo de sistemas revela-se como uma ferramenta importante para a
modelagem de transformadores de poténcia. A aplicagdo dos conceitos de identificacdo de sis-
temas viabiliza o desenvolvimento de controladores mais eficientes, simulagdes mais precisas e
otimiza a operacao do Sistema Interligado Nacional (SIN), cuja capacidade de transformacao na
rede basica — composta por transformadores com tensao primaria igual ou superior a 230 kV
— ultrapassa 480.000 MVA (ONS, 2025). Além disso, possibilita a criagao de gémeos digitais e
reforca a seguranga nos processos de geracao, transmissao, distribuicdo e protecao da energia
elétrica. No entanto, a obtencdo de um modelo demanda informacdes altamente detalhadas so-
bre a geometria do equipamento, materiais construtivos e suas propriedades eletromagnéticas
(Gustavsen, 2004). Sendo assim, a identificacao de sistemas emerge como uma area de signi-
ficativa relevancia e como um dos principais problemas dentro da chamada Teoria de Sistemas
(Zadeh, 1962).

A identificacao de sistemas é uma ferramenta que permite modelar sistemas dinamicos
a partir de dados experimentais de entradas e saidas, contribuindo para o estudo e previsao do
comportamento de um sistema em diversas condigbes através de simula¢gdes computacionais.
Dessa forma, tal area pode ser considerada uma interface entre aplicagdes no mundo real e o
mundo matematico da teoria de controle e modelos abstratos (Ljung, 2010).

Neste cenario, 0 emprego de uma abordagem baseada na identificagdo de fungdes de
transferéncia no dominio da frequéncia, para modelagem de sistemas complexos em frequén-
cias elevadas, reduz os efeitos do ruido nas medigdes e exige uma quantidade menor de dados
armazenados (Pintelon et al., 1994), tornando-a aplicavel, por exemplo, na modelagem de trans-
formadores de poténcia.

Existem diversos algoritmos de estimacdo de modelos no dominio da frequéncia, sendo
que a maioria deles consiste na minimizacao de um problema de minimos quadrados por meios
iterativos (Pintelon et al., 1994). Dentre eles destaca-se o algoritmo Vector Fitting (SINTEF,
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2025), reconhecido por sua capacidade de convergéncia em funcdes de ordens elevadas e por
sua eficacia no ajuste de respostas de transformadores (Gustavsen; Semlyen, 1999).

1.1.1 Delimitacdo do Tema

Neste Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC), objetiva-se estudar a identificacao de
sistemas no dominio da frequéncia aplicada a transformadores de poténcia, empregando dados
obtidos por medicoes experimentais. Para tal, sera utilizado o algoritmo Vector Fitting, apre-
sentado no trabalho de Gustavsen e Semlyen (1999). O algoritmo sera aplicado no software
MATLAB®, e toda a analise sera efetuada utilizando os seus recursos e suas bibliotecas.

Considerando que modelos de transformadores de poténcia adequados para estudos
detalhados em médias e altas frequéncias nao séo fornecidos como informacao padrédo pelos
fabricantes de transformadores (Holdyk et al., 2014), adota-se, portanto, uma modelagem caixa-
preta, na qual se consideram apenas as variaveis de entrada e de saida do sistema no dominio
da frequéncia, obtendo-se um equivalente linear entre terminais do transformador (Holdyk et al.,
2014).

1.2 Apresentacao do Problema de Pesquisa

A identificacdo de sistemas tem origem no problema de estimativa de modelos para sis-
temas dindmicos, especialmente na area de controle, contando com duas principais abordagens
para o desenvolvimento de sua teoria e metodologia: a abordagem de realizagao, que parte da
teoria sobre como executar modelos em espaco de estados lineares a partir de respostas ao
impulso, e a abordagem de erro de previsao, voltada para a estatistica de séries temporais e a
econometria (Ljung, 2010).

Dessa forma, desde sua origem, o problema de identificacdo de sistemas apresenta
raizes matematicas e estatisticas com ampla aplicabilidade em diversas areas de estudo. Como
mencionado, este trabalho aplica essa tematica a transformadores de poténcia que, por padrao,
ndo possuem informagdes detalhadas sobre sua geometria e propriedades eletromagnéticas.
Tal limitacdo inviabiliza o uso de técnicas classicas e exige a adocao de técnicas de modelagem
que considerem apenas os dados de entrada e saida — do tipo caixa-preta — sem considerar
a fisica do sistema.

Diferentemente da modelagem caixa-branca, baseada em descricoes matematicas ou
fisicas detalhadas do sistema, a modelagem caixa-preta é construida a partir de observacoes
experimentais. Para isso, neste trabalho ser utilizado o algoritmo Vector Fitting, uma ferramenta
eficiente para a aproximacédo de dados por meio de fungdes racionais. Essa técnica € reconhe-
cida por sua eficacia elevada, principalmente em aplicagdes que envolvem altas frequéncias,
como no caso de transformadores de poténcia. Neste algoritmo, é possivel realizar a escolha
inicial de polos, o que permite a formula¢cdo do problema de minimos quadrados e o subse-
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quente ajuste dos dados; alternativamente, o usuario pode definir a ordem do sistema e os
polos sé@o estimados em numero definido por essa ordem.

No setor de distribuicdo de energia, a obtencdo de modelos precisos para transformado-
res de poténcia é essencial para a operacao e o planejamento 6timo do SIN. Nao sao raros 0s
eventos em que transformadores de poténcia apresentam problemas, falhas no funcionamento
ou até mesmo explosdes. Muitas dessas ocorréncias estdo associadas a modelagens insufici-
entes, incapazes de prever estados adversos causados por variagées de tensdo decorrentes
de fatores internos da rede ou externos, como extremos de temperatura ou descargas elétricas
(Schijndel, 2010).

1.3 Objetivos

1.3.1  Objetivo Geral

Modelar transformadores de poténcia via abordagem caixa-preta de identificagdo de sis-
temas no dominio da frequéncia a partir de dados experimentais.

1.3.2 Objetivos Especificos
» Revisar a bibliografia sobre modelagem de equipamentos elétricos no dominio da
frequéncia;
» Estudar o algoritmo do Vector Fitting;

 Analisar o modelo te6rico classico do transformador, incluindo seu comportamento no
dominio da frequéncia;

» Descrever o processo de aquisicao de dados de resposta em frequéncia em transfor-
madores de poténcia;

 Estabelecer critérios de validacao para dados experimentais e modelos;

* Realizar um experimento de aquisicdo de dados de resposta em frequéncia de um
transformador de poténcia real utilizando um Vector Network Analyzer (VNA);

+ Estimar um modelo para os dados aquisitados adotando critérios de ajuste e precisao;
* Aplicar critérios de validagdo aos dados experimentais e modelos obtidos.

+ Discutir criticamente os resultados alcangados.
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1.4 Justificativa

Por mais que a area de identificagdo de sistemas tenha se desenvolvido significativa-
mente nas Ultimas décadas, o seu emprego ainda permanece relativamente pouco difundido
(Ljung, 2010). Nao obstante, sua utilizacdo apresenta diversas vantagens tanto na industria,
quanto na infraestrutura energética. Transformadores de poténcia possuem modelos matema-
ticos classicos na literatura, mas esses modelos ndao sao adequados para capturar comporta-
mentos transitérios em alta frequéncia, o que é essencial para a andlise de transferéncia de
tensdo em oscilagdes rapidas de um sistema elétrico (Jurisic et al., 2016).

Entre os diversos algoritmos de identificacdo de sistemas existentes, o Vector Fitting
foi escolhido por demonstrar-se particularmente eficaz na modelagem de transformadores de
poténcia a partir de respostas em frequéncia. O algoritmo apresenta ajustes bastante precisos
e alta robustez, especialmente em sistemas de ordens elevadas (Gustavsen; Semlyen, 1999).
Outrossim, o algoritmo, implementado em MATLAB®, pode ser facilmente executado em um
computador pessoal, tornando sua aplicagao acessivel e pratica.

Métodos de identificagdo como o ARX (AutoRegressive with eXogenous input), NARX
(Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input) e 0 ARMAX (AutoRegressive Moving Ave-
rage with eXogenous input), ndo garantem a estabilidade do modelo, pois ajustam parametros
com base em dados temporais sem impor restricoes a localizagdo dos polos, resultando pos-
sivelmente em modelos instaveis mesmo quando o sistema real é estavel. Ja o Vector Fitting
incorpora um mecanismo explicito de stability enforcement, que garante que todos os polos
do modelo identificado estejam localizados no semiplano esquerdo do plano s, assegurando a
estabilidade do sistema.

O Vector Fitting retorna diretamente uma representacao matricial em espaco de estados,
bem como os polos e residuos que caracterizam a expansado em fracbes parciais da fungao
de transferéncia ajustada. Essa caracteristica facilita sua aplicacdo em controle e simulagéo,
sendo especialmente relevante neste trabalho. Um diferencial pertinente deste algoritmo é que
a realizacdo em espaco de estados obtida é de ordem minima, ou seja, ndo possui estados
redundantes para a caracterizagcao dindmica do sistema, contribuindo para a reducdo da com-
plexidade do modelo gerado. Além disso, o Vector Fitting fornece um recurso complementar:
geracéo automatica de uma netlist' equivalente, composta por elementos RLC, compativel com
simuladores de circuitos elétricos. Esta € uma serventia com vasta gama de aplicacdes, espe-
cialmente na modelagem de sistemas elétricos de poténcia, embora ndo seja explorada neste
estudo.

A modelagem de transformadores de poténcia com o Vector Fitting permite a obten-
¢ao de um modelo do tipo caixa-preta que representa, com boa acuracia, 0 comportamento do
sistema em frequéncias elevadas. Isso possibilita a realizacdo de simulacées e estudos relacio-
nados a estabilidade do sistema, falhas e transitérios eletromagnéticos.

' Descrigdo estrutural de um sistema por meio da listagem de componentes e suas conexdes em um

circuito elétrico, utilizado por programas de simulacao para representar e resolver tais circuitos.
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Uma das principais vantagens de modelos caixa-preta é que eles requerem apenas da-
dos de entrada e saida do sistema, dispensando o conhecimento detalhado sobre a geometria e
as propriedades dos materiais do transformador, essenciais em uma abordagem de modelagem
classica. Outro beneficio esta na aquisicao dos dados de resposta em frequéncia, realizada por
VNA, equipamento empregado na area de sistemas elétricos de poténcia por fabricantes de
transformadores (Jurisic et al., 2016).

O estudo e a implementacao apresentados neste trabalho sdo de grande relevancia para
a expansao e aprimoramento das técnicas de identificagao de sistemas, contribuindo também,
de maneira especifica, para a modelagem de transformadores de poténcia em médias e altas
frequéncias, promovendo maior seguranca e disponibilidade do sistema elétrico como um todo.

1.5 Enquadramentos Metodologicos e Metodologia da Pesquisa

A execucao deste trabalho sera fundamentada em artigos, teses e livros relacionados
ao tema. O algoritmo escolhido para a identificacdo do sistema no dominio da frequéncia é o
Vector Fitting, que se encontra disponivel gratuitamente (SINTEF, 2025) e é implementado no
software MATLAB®. Esse algoritmo possibilita o ajuste de fungdes racionais de elevada ordem
as respostas em frequéncia do sistema, oferecendo elevada precisao e eficiéncia, além de ser
de simples aplicagéo.

A opcao pela modelagem no dominio da frequéncia deve-se, especialmente, a sua ca-
pacidade de reduzir os efeitos do ruido e a menor quantidade de dados exigida em comparagao
com a modelagem no dominio do tempo.

Por meio de experimentos empiricos realizados em ambiente controlado, serao obtidos
dados de entrada e saida dos transformadores de poténcia. Com base exclusivamente nes-
tes dados, o sistema sera identificado e validado computacionalmente utilizando o software
MATLAB®.
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2 IDENTIFICAGCAO NO DOMINIO DA FREQUENCIA

2.1 Introducao

A identificacdo de sistemas pode ser abordada sob trés perspectivas principais: caixa-
branca, caixa-cinza e caixa-preta, classificacdes que variam de acordo com o grau de conheci-
mento prévio sobre o sistema modelado.

A modelagem caixa-branca tem sua base em um conhecimento fisico completo da es-
trutura interna do sistema. A partir dela, o modelo é construido com base em leis fundamentais,
como as equagdes de Maxwell ou de circuitos elétricos, exigindo informagdes detalhadas sobre
a geometria, os materiais e as propriedades eletromagnéticas dos componentes. Apesar de ser
capaz de oferecer alta precisdo e interpretabilidade, essa abordagem é frequentemente inviavel
para sistemas complexos ou de dificil acesso, como transformadores de poténcia em operagéo.

A modelagem caixa-cinza representa um meio-termo entre as modelagens caixa-branca
e caixa-preta. Nela, o modelo incorpora parte do conhecimento fisico do sistema — como sua
estrutura geral ou equacdes base — e ajusta pardmetros com base em dados experimentais.
Isso possibilita a obtencdo de representagcées com boa fidelidade e coeréncia fisica, mesmo
quando néo se dispbe de todas as informacdes internas.

Ja a modelagem caixa-preta adota a posi¢cao oposta a modelagem caixa-branca: ignora
a estrutura interna do sistema e utiliza exclusivamente dados de entrada e saida para estimar
seu comportamento. Técnicas como redes neurais, ARX, NARX e ARMAX enquadram-se nessa
categoria. A principal vantagem da modelagem caixa-preta esta na sua facilidade de aplicacao
e flexibilidade, inclusive em situagdes em que se desconhece fisicamente o sistema. No en-
tanto, os modelos resultantes sdo pouco interpretaveis e nem sempre garantem propriedades
desejaveis, como estabilidade. Neste contexto, o Vector Fitting pode ser caracterizado como
uma ferramenta de modelagem caixa-preta, que permite impor restricdes relacionadas a pro-
priedades fisicas do sistema — como estabilidade e passividade — mesmo sem representar
explicitamente sua estrutura interna.

O Vector Fitting € um algoritmo numérico iterativo utilizado para aproximacéao de fungdes
racionais a partir de um conjunto de dados conhecidos no dominio da frequéncia (SINTEF,
2025). O algoritmo foi desenvolvido por Gustavsen e Semlyen (1999) e tem sido empregado
em diversas areas da engenharia, com aplicacbes em modelagem de sistemas de poténcia,
sistemas de micro-ondas e eletrénica de alta frequéncia.

Através do Vector Fitting, é possivel a obtengdo de uma representacdo matematica de
um modelo que se aproxima da dinamica do sistema real, resolvendo um problema linearizado
de minimos quadrados. Para tanto, sdo empregados dados de respostas em frequéncia caracte-
risticas obtidas diretamente dos terminais do sistema, sendo esse tipo de modelagem conhecida
como caixa-preta. Os dados sao coletados experimentalmente por meio de um VNA, do inglés,
Vector Network Analyzer, e armazenados em um conjunto de pontos D com a estrutura descrita
na Equacéao (1). Esses dados sao passados como entradas para o algoritmo Vector Fitting.
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D:{(slaH<Sl)) | Si GC, H(S’L) GC,Z: 1a27"'7N}’ (1)
em que:

* s; representa os pontos de frequéncia avaliados, no eixo imaginario, ou seja, s; = jw;,
comw; € RT);

« H(s;) é a resposta do sistema no ponto s;, ou seja, o valor do ganho complexo para

determinada frequéncia;

» N é o numero total de pontos de dados coletados.

Para implementar o algoritmo proposto, faz-se necessario estruturar os dados de res-
posta em frequéncia de tal forma que o modelo possa ser estimado adequadamente. Assim, o
Vector Fitting é capaz de identificar o sistema dindmico a partir desses dados. Em aplicagbes en-
volvendo sistemas elétricos, é usual que estes dados em frequéncia representem impedancias,
admitancias ou parametros de espalhamento. Neste capitulo serdo abordadas as trés principais
matrizes caracteristicas e as limitagdes metrolégicas e praticas associadas a cada uma delas.

Alem disso, também serdo discutidas, brevemente, as diferentes formas matematicas
de representar sistemas dindmicos, tanto no dominio do tempo, como a representagao em es-
paco de estados, quanto no dominio da frequéncia, como a fung¢ao de transferéncia. Todas as
representagdes sao equivalentes entre si, no sentido de modelarem o mesmo sistema dina-
mico, porém a escolha de cada representagéo depende do tipo de analise a ser realizada e da
metodologia de identificacdo implementada.

Em seguida, discute-se o modelo tedrico do transformador, destacando como seus ele-
mentos fisicos inter-relacionam-se na pratica, bem como os fenémenos associados e as mo-
tivagcdes para a aplicacdo do algoritmo Vector Fitting em transformadores de poténcia. Além
disso, descreve-se o procedimento de obteng&o dos dados no dominio da frequéncia por meio
de um VNA, abordando suas funcionalidades, ferramentas disponiveis e a forma como sera
empregado neste trabalho.

Por fim, analisa-se a formulagdo matematica do algoritmo Vector Fitting, assim como sua
aplicagao pratica, ambos com o objetivo de proporcionar um entendimento mais aprofundado
do processo de identificacdo implementado e das caracteristicas associadas a este algoritmo.
Ao compreender o procedimento algoritmico, é possivel utiliza-lo com maior rigor e precisédo no

contexto de identificagcao proposto.

2.2 Estrutura de Dados

Para a identificacdo de um modelo do tipo caixa-preta de um componente ou equipa-

mento inserido em um sistema elétrico, como um transformador de poténcia, é necessario levar
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em consideracao a forma com que os dados experimentais sdo aquisitados e estruturados, para
que a modelagem traduza adequadamente a dindmica do sistema. Esse tipo de modelagem &
feita via terminais do sistema, conforme representado na Figura 1, e a caracterizacao do sistema
pode ser realizada através das relagdes entre as tensdes e correntes medidas nestes terminais.
Nesse contexto, podem ser empregadas as trés principais matrizes caracteristicas do sistema:
impedancia (Z), admitancia (Y) e espalhamento (S).

Figura 1 — Modelo caixa-preta com N entradas (u;(t),...,un(t)) e M saidas (y1(t), ...,y (1))

s (t) yi(t)

up(t) —— — ya(t)
Sistema
— —
un(t) — — yu(t)

Fonte: Autoria propria.

A matriz de impedancias é construida a partir da relagao direta entre a tensao e a cor-
rente, sendo que, neste cenario, a corrente é injetada nas portas de entrada e a tens@o é medida
nas portas de saida.

‘/1 le Z12 Zln [1
\% Jor Loy -+ Loy I

T e e @
Vn an Zn2 Znn [n

Conforme a Equacgédo (2), v € C™ é um vetor que representa a tensdo obtida experi-
mentalmente em um terminal de saida, enquanto i € C™ é um vetor que representa a corrente
aplicada a partir de uma fonte de corrente em um terminal de entrada, e Z € C"*" corresponde
a matriz de impedancias.

Em sua forma matricial expandida, um elemento Z;; corresponde & impedancia entre
os terminais i, onde a tensdo € medida, e j, onde a corrente € injetada. Para determinar ex-
perimentalmente um Unico elemento dessa matriz, € necessario que todas as outras portas
estejam em aberto, de forma que a Equacao (2) reduza-se a Equacao (3). Esta ultima equacao

demonstra como calcular um elemento Z;; da matriz de impedancias.

Vi .

J

Para a obtengc&o da matriz de admitancias, é feita a analise reversa em relacao a matriz
de impedancias. Insere-se uma fonte de tensdo em um terminal de entrada e é feita a leitura
de corrente em um terminal de saida. A partir disso, a matriz de admitancias Y € C"*" sera a
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relacdo entre as correntes e as tensdes, conforme descrito na Equacgao (4). Analogamente, um
unico elemento Y;; corresponde & admitancia entre os terminais 7, onde a corrente € medida, e
J,onde atensao é injetada. Cada elemento pode ser obtido experimentalmente, com a condigao
de que todas as outras portas estejam em curto e aterradas, de acordo com a Equacao (5). Essa

equagdo demonstra como calcular um elemento Y;; da matriz de admitancias.

I Yiu Yo o0 Y| [ VA
I Yor Yoo - Y5, \%
N N R R “
]n Ynl Yn2 Ynn Vn
I; .
Y,i=— comV, =0,Vn #j. (5)
Vj

Por se tratar de variaveis duais, a matriz de impedancia é prontamente obtivel a partir da
matriz de admitancia, e vice-versa, conforme a Equacao (6). Essa relacao é valida desde que
sejam consideradas matrizes invertiveis, 0 que é comum em sistemas lineares e passivos.

Y=7Z! « Z=Y1 (6)

Por fim, a matriz de espalhamento S € C"*", diferentemente das matrizes de impe-
dancias e admitancias, refere-se ao modo como ondas' comportam-se quando encontram um
ponto de descontinuidade ou um componente de um sistema. Ou seja, caracteriza a relagao
entre ondas incidentes e refletidas quando terminadas por impedancias de referéncia.

A matriz de espalhamento é especialmente Gtil quando se lida com sistemas expostos
a altas frequéncias, visto a sua maior conveniéncia para medicoes experimentais dado que, em
altas frequéncias, a medicao direta de tensao e corrente torna-se imprecisa, devido a reflexdes,
perdas e efeitos parasitas indutivos e capacitivos nos equipamentos utilizados. Além disso, para
componentes passivos ou ativos em alta frequéncia, as matrizes Z e Y podem ter entradas
infinitas, instaveis ou néo fisicas; ja a matriz S sempre permanece estavel e mensuravel, mesmo
com componentes ativos.

Nas portas de entrada e saida, as relacdes dispostas pelas Equacoes (7) — (9) eviden-
ciam como se trabalha com a matriz de espalhamento; v; corresponde a tensao incidente, v,
a tensao refletida, i; a corrente incidente, i, a corrente refletida e Zgl € o inverso da matriz de
impedancia diagonal obtida para a configuragao, em que a j-ésima entrada esta terminada com
a impedancia de referéncia Z;.

' Sinais elétricos ou eletromagnéticos, para este trabalho.
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VvV =v;+ Vv, (7)
i=1i; —ip, (8)
i=2Zy'(vi—vy) (9)

A partir da Equacéo (4), pode-se substituir os valores de v e i obtidos nas Equagoes (7)
e (9), resultando na Equacao (10). A matriz S ja é considerada uma matriz de espalhamento.

Vy = (I + ZOY)—I(I — Z()Y)Vi, (10)
S=(I+ZY) *I—-ZyY), (11)
Ve = Svi. (12)

Nota-se pela Equagao (11) que os parametros de espalhamento sao dependentes das
impedancias de referéncia escolhidas. A tenséo refletida, v, relaciona-se com a tenséo inci-
dente, v;, por meio da matriz de espalhamento, S, conforme a Equacéao (12). Para facilitar a
aplicacdo, comumente normaliza-se as ondas de tensao, dividindo-as pela raiz quadrada® da
impedancia de referéncia. Assim, obtém-se a relacao disposta na Equacao (13).

b = Sa, (13)

As Equacoes (14) — (16) apresentam os termos individuais da Equacao (13).

(v@%)_lvh (14)

b= (VZo) v (15)
S—@+¢ZYJZy4@—¢ZY¢Z) (16)

E importante destacar que a matriz S é idéntica a matriz S quando todas as portas séo
terminadas pela mesma impedancia de referéncia. Os elementos da diagonal principal de S —
isto &, S;; — definem a onda refletida na porta 7 devido a uma onda incidente na mesma porta,
enquanto um elemento fora da diagonal de S — isto é, S;; Vi # j — define a onda refletida na
porta 7 devido a uma onda incidente na porta j.

2 Raiz quadrada matricial, no caso de sistemas multiportas.
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Pode-se transformar os parametros de espalhamento em paradmetros de admitancia com

base na Equacéo (17).

Y = <\/z_0>_1 (I-S)(I+8)! (\/Z_())_l. (17)

Ao realizar a andlise das matrizes de impedéncia, admitancia e espalhamento, torna-se

claro que as trés relacionam entradas e saidas. Em teoria de controle, a relacdo entre uma

entrada e uma saida de um sistema Linear e Invariante no Tempo (LTI) € denominada como

funcdo de transferéncia, ou seja, as matrizes de impedancia, admitancia e espalhamento séao

casos particulares de uma fungao de transferéncia. Sabendo disso, pode-se utilizar o algoritmo

Vector Fitting para formular um modelo racional das matrizes Z, Y e S e facilitar a andlise de
circuitos com multiplas entradas e mdltiplas saidas (MIMO).

2.3 Representacoes Matematicas de Sistemas Dinamicos

Um sistema dindmico pode ser representado matematicamente de diferentes maneiras,
cada uma oferecendo suas vantagens e desvantagens, a depender das caracteristicas de apli-
cacao. De qualquer forma, todas as representacdes apresentam equivaléncias entre si, que
podem ser exploradas para se obter diferentes informagdes acerca do mesmo sistema. Como
todas as representacdes sdo advindas do mesmo sistema dindmico, é possivel migrar de uma
representacdo para outra com artificios matematicos especificos. Para o desenvolvimento do
estudo abordado neste trabalho, torna-se importante o detalhamento conceitual de algumas
dessas representagdes, que serdo apresentadas nesta segao.

Qualquer sistema dindmico em tempo continuo é regido por uma equacao diferencial.
Nos casos em que o comportamento do sistema varia exclusivamente em fun¢ao do tempo, tem-
se a particularizagdo da Equagéao Diferencial Ordinaria (EDO), cuja forma genérica invariante
no tempo é apresentada na Equacdo (18). Nesta equacao, sao relacionadas as variaveis de
entrada e saida por meio de combinacdes lineares das funcdes de seus sinais e suas derivadas
de ordem superior, de acordo com a natureza do sistema.

) | D)

N N d"u(t)
" din Uat

+aoy(t) = =+ 6

du(t)
Yt

+ Bou(t). (18)

Na Equagéo (18), u(t) e y(t) representam, respectivamente, as varidveis de entrada e
saida do sistema em fungdo do tempo. Ja os coeficientes «; e 3; sdo constantes reais que
estabelecem a dindmica do sistema, sendo relacionados a propriedades fisicas como amorte-
cimento, inércia ou ganho. A ordem da equagao é determinada pelo maior grau de derivacao
presente, refletindo a complexidade do comportamento do sistema. Por esse motivo, ela geral-
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mente nao é utilizada em simulacées de sistemas complexos®, pois sua complexidade escalona
rapidamente a medida que a ordem do sistema cresce.

Além disso, outro obstaculo na modelagem via EDO esta na dificuldade em obter a
equacao que corretamente descreve o sistema. Essa equacao tipicamente é derivada por meio
de principios fundamentais da fisica ou através da modelagem caixa-branca, que tende a ser
trabalhosa e, em muitos casos, até inviavel, para sistemas multivariaveis.

Tomando a transformada de Laplace da Equacao (18), supondo condi¢des iniciais nulas,
obtém-se uma equacao algébrica, em termos da variavel complexa s. Essa variavel é definida
conforme a Equagao (19), em que o € a parte real, que define 0 comportamento exponencial
de crescimento ou decaimento do sistema, enquanto w é a parte imaginaria, que define seu

comportamento oscilatério.

§ =0+ jw. (19)

Assim, é possivel converter uma representagcdo do dominio do tempo para o dominio
da frequéncia, facilitando manipulacdes matematicas. Nesse contexto, define-se a funcao de
transferéncia como a razao entre o sinal de saida e de entrada, no dominio de Laplace, para
um sistema sob condicdes iniciais nulas.

As funcbes de transferéncia podem ser escritas de diferentes formas, conforme a es-
trutura da sua expressao algébrica. Nas Equacgdes (20) — (22) sdo apresentadas, respectiva-

mente, as representagdes polinomial, em polo-residuo e em polos e zeros.

apS” 4 Q18" 9"+ F g

fs) = Bns™ 4 Bin—18™ 7 4 Bras™ 24+ By’ 20)
Y C
fl&) =) ——+d+sh (21)
n:1M N
fis) =K [ (s~ zm)/ Tt~ an), (22)
m=1 n=1

em que:
s «, e [3,: coeficientes da EDO;
« K: ganho do sistema;
« C,: residuos do sistema;
* a,: polos do sistema;

* 2, zeros do sistema;

3 Aqui, o termo "complexo” se refere a dificuldade e tecnicidade do sistema, e ndo ao conjunto dos

ndmeros complexos.
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* d: termo de ganho direto (opcional);

« h:termo de erro ou offset (opcional).

A forma polinomial, apresentada pela Equagao (20), € a mais comum entre as represen-
tacoes de funcdes de transferéncia, sendo estruturada como a razao entre dois polinbmios em
s. Essa forma origina-se diretamente da definicdo de funcao de transferéncia, de tal forma que
as raizes do polinbBmio do numerador correspondem aos zeros do sistema, enquanto as raizes
do denominador correspondem aos polos. A quantidade de polos define a ordem do sistema.

A forma polo-residuo, apresentada pela Equacgao (21), consiste na representacédo da
funcdo de transferéncia como uma soma de fragbes parciais, sendo que os polos do sistema e
seus respectivos residuos estdo associados a cada termo do somatério*. Nessa representacio,
pode-se observar explicitamente os polos que compdem a dindmica do sistema, assim como
a contribuicao individual de cada um deles, caracterizada pelos residuos. Através dessa estru-
tura, € possivel analisar qualitativamente caracteristicas dindmicas do comportamento de um
sistema, como a presenca de oscilacdes, grau de amortecimento e modos dominantes, sem a
necessidade de realizar simulagdes ou calculos.

Por fim, a representagdo em polos e zeros, apresentada pela Equagéao (22), é a forma
fatorada da funcao de transferéncia polinomial. Nessa estrutura, sdo evidenciados o ganho, os
polos e os zeros, permitindo uma visualizacédo direta dos elementos que compdem as caracte-

risticas dindmicas, em frequéncia, do sistema.

2.3.1 Espago de Estados

A representacdo em espacgo de estados utiliza um conjunto de equacgdes diferenciais de
primeira ordem para representar um sistema dindmico. Essa representacao faz uso de variaveis
de estado internas do sistema, responsaveis por caracterizar a evolugao dindmica das principais
grandezas envolvidas em funcdo do tempo. O modelo geral da representacdo em espaco de
estados é dado pelo sistema linear composto pelas Equacgdes (23) e (24).

x(t) = Ax(t) + Bu(t), (23)
y(t) = Cx(t) + Du(t), (24)
em que:

« x(t) € C™: vetor de estados do sistema, com dimensao n;

« %(t) € C™: derivada temporal do vetor de estados;

4 Na Equacéo (21) sdo considerados polos distintos, porém a forma polo-residuo também admite polos

de multiplicidade nao unitaria.
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« u(t) € C™: vetor de entradas do sistema, com dimensao m;
« y(t) € CP: vetor de saidas do sistema, com dimenséo p;

« A € C"": matriz de dindmica dos estados;

« B € C"*"™: matriz de entrada;

« C € CP*™: matriz de saida;

« D € CP*™: matriz de alimentacgao direta.

A representacao de um sistema em espaco de estados oferece a vantagem de ser uma
forma compacta, mesmo para sistemas de ordem elevada, subsidiada pelo uso da algebra Ii-
near e suas ferramentas de manipulagao matricial. Além disso, o espaco de estados permite a
modelagem conveniente de sistemas MIMO, bem como sistemas néo lineares e variantes no
tempo.

Devido a essas propriedades, a representacdo em espago de estados é amplamente
utilizada em projetos e analises de controladores avancados e também na identificacédo de sis-
temas por meio do Vector Fitting.

2.4 Formulacao do Algoritmo do Vector Fitting

Ao utilizar o Vector Fitting, tem-se como objetivo encontrar os parametros de uma re-
presentacdo racional aproximada de uma fungcdo ou matriz de transferéncia, a partir de um
conjunto de pontos de uma resposta em frequéncia do sistema a ser identificado. A matriz de
transferéncia € uma generalizacdo da fungao de transferéncia para sistemas MIMO, em que
cada elemento relaciona uma entrada especifica a uma saida especifica no dominio de La-
place. Esses dados sdo, em geral, obtidos por meio de medi¢cdes experimentais. O algoritmo
realiza, portanto, uma aproximagao racional no dominio da frequéncia para o conjunto de dados
de entrada. Ao final do processo iterativo, o resultado é convertido, por relacées de equivalén-
cia, em coeficientes de uma realizacao no espaco de estados correspondente. Em posse dessa
aproximacao, é possivel emprega-la na modelagem do sistema dinamico em estudo, que inclui
comportamentos transitérios de alta frequéncia capturados pelas medig¢des (Jurisic et al., 2016).

2.4.1 Realocacgéo de Polos

Em sua esséncia, o algoritmo Vector Fitting possui duas etapas: a realocagao de polos
e a estimacgao dos residuos. Na primeira etapa, existe um mecanismo iterativo de realocacao
de polos com base no ajuste de polos iniciais — escolhidos no inicio do processo — que ge-
ralmente converge para os polos originais do conjunto de dados, dada uma escolha de ordem
suficientemente grande, de modo que o0 modelo resultante aproxime-se melhor do sistema que
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gerou o conjunto de pontos da resposta em frequéncia medida. Matematicamente, o Vector Fit-
ting baseia-se em um problema de minimos quadrados, em que se deseja obter a melhor apro-
ximagao para um modelo linear. Esse modelo é obtido a partir da simplificagdo de um problema
nao linear em duas etapas, ambas lineares, cujas solugdes convergem para a aproximagao
desejada (Gustavsen; Semlyen, 1999). Sendo assim, a partir de um conjunto inicial de polos,
o algoritmo os realoca iterativamente, de tal forma que a funcao resultante aproxime-se pro-
gressivamente dos dados experimentais. Repetindo esse processo a cada iteracao, é garantido
que os parametros do modelo convirjam gradualmente para valores que melhor representam o
comportamento dinamico do sistema.

Com base nessa ideia, parte-se da suposicao que a resposta em frequéncia medida foi
produzida por um sistema, cuja representagdo aproximada é dada por uma fungéo racional na
forma polo-residuo, conforme a Equacao (21). Sendo assim, a estimagédo de seus parametros
€ um problema nao linear, pois os polos aparecem no denominador da funcao de transferéncia,
tornando nao linear a dependéncia do modelo com relacao a esses parametros. Ja os residuos,
eles podem ser estimados por métodos lineares, como minimos quadrados; a estimacao dos
polos exige abordagens iterativas e nao lineares, como o algoritmo Vector Fitting.

Para contornar a nao linearidade desse problema, séo introduzidas duas fungées raci-
onais com polos conhecidos — 0s mesmos polos iniciais supracitados —, conforme descrito
nas Equagdes (25) e (26), em que {ai,...,ay} sdo tais polos. Essas fungbes séo definidas
de tal modo que, a multiplicagéo de o(s) pela fungdo f(s) a ser estimada, resulta em uma
aproximagéo para o f(s), conforme a Equagao (27). Além disso, supde-se que os zeros de o (s)
correspondem aos polos de f(s), tornando a Equagéo (27) linear com relagédo aos pardmetros
a serem estimados.

N
of(s)~ > - f"a +d + sh, (25)
n=1 n
N -
Chn
a(s)zzs_& +1, (26)
n=1 n
o f(s) —a(s)f(s) = 0. (27)

Portanto, é possivel reduzir o problema a uma expresséo do tipo Ax = b, em que se
aplica o algoritmo de minimos quadrados para obter a solugao do problema. A partir da Equa-
¢ao (27), isolando f(s), que contém os valores das medigdes, obtém-se a Equagéo (28).

(Zsf”d +d+sh> _ (Z (jn_fis)> ~ f(s). (28)

n=1 n=1

Ao transformar a Equacéo (28) para o formato matricial, obtém-se uma estrutura em que
cada linha da matriz corresponde a aplicagdo da equacdo, em um dado ponto de frequéncia,
conforme apresentada na Equagao (29). Os elementos da matriz sdo formados por fungdes dos
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parametros conhecidos, enquanto o vetor de incégnitas constitui-se pelos coeficientes que se
deseja estimar. Com isso, o problema de ajuste de uma func¢ao racional é convertido em um
problema de minimos quadrados do tipo linear, que pode ser aplicado de modo iterativo para

aproximacoes sucessivas.

C1
L1 o) )]
S1 — aq S1 —an ST —a S1 — an CN
—f(323 —f(s2) f(s1)
L 2L T2 d
S2 — @y S2 —an Sg — @y S2 —an ~ : (29)
P h
S
R SR 'S B /00 I P I Ch
_Sk—c_Ll Sk—(_lN b Sk—C_Ll Sk—(_lN_
CN

Portanto, apds realizar a primeira aproximagao via minimos quadrados, € necessério
atualizar os polos utilizados no algoritmo, de maneira que se possa realizar iteracdes sucessi-
vas, ajustando os polos do algoritmo com a resposta em frequéncia medida. Para isso, isola-se
f(s) na Equagao (27), resultando na expressdo mostrada na Equagéo (30). Nota-se que os
polos de o f(s) e o(s) cancelam-se e, portanto, os zeros de o(s) podem ser utilizados para
atualizar os polos da Equacao (29). O objetivo, portanto, é obter estes zeros, o que pode ser
feito por meio das Equacdes (31) e (32), em que A é a matriz com os polos, b € um vetor coluna
com valores fixos® e CT é um vetor linha que contém os residuos associados a fungdo o (s).
Observa-se que os zeros buscados sao os autovalores da Equacéo (31).

(5 — Zn)
h n;l N+1

H(s — ay) (s — Zn)
f(s) "Uf(f)) = = | b5 , (30)

H(S - Zn) H(S - Zn)

H(S - C_Ln)

H= (A —bC"), (31)
{Z,} = {)\| det(\I — H) = 0}. (32)

5 Esses valores sdo determinados a partir dos parametros especificados pelo usuario, conforme sera

apresentado na Secéao 2.5.
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Na Equacéo (30), a ordem do numerador de N + 1 e o fator multiplicador i devem-se
ao termo sh de o f(s), que é inexistente em o (s). Além disso, o fato de o (s) ser definida com a
mesma ordem no numerador e denominador indica que, no caso em que os polos iniciais coinci-
dam com os polos da aproximacao desejada, a funcao apresenta valor unitario. Isso implica que
os polos iniciais da préxima iteracao serdo os mesmos da iteragdo atual, ou seja, o algoritmo
terd convergido para uma aproximagao estavel de f(s) sem a estimagdo dos residuos. Ap6s
a segunda etapa do processo, que também envolve minimos quadrados lineares, mas nao é

iterativa, sdo estimados os residuos e obtida a aproximagao estavel e completa de f(s).

2.4.2 Estimagdo dos Residuos

Para a finalizagdo do processo de formulagao do Vector Fitting, faz-se necessaria a es-
timagéo dos residuos, ou seja, a obtengédo dos coeficientes {ci, ..., cy}, além das constantes
d e h. A estimacéo dos residuos é realizada a partir da resolugao de outro problema de mini-
mos quadrados, utilizando como base os polos fixados apds a quantidade de iteragdes definida
pelo usudrio ser executada. Portanto, ndo ocorrem novas iteragdes nesta etapa e o problema
de minimos quadrados é resolvido apenas uma Unica vez, com os polos ja definidos.

Utilizando como base a Equagéo (33), e considerando que os polos {a,...,ax} jéa
foram previamente fixados, determina-se a solugdo pelo método dos minimos quadrados, a
partir da minimizagdo do erro da aproximacgao definida na Equacao (34).

A matriz A corresponde a matriz composta pelas fungdes associadas aos polos e aos
pontos de frequéncia 5., conforme evidenciado na Equacéo (33). O vetor x contém as incog-

nitas [ci, ..., cn, d, h|T, enquanto b representa o vetor formado pelas amostras de f(sy).
1 1 11
. —— 1 s [ ]
S1— ay S1—ayn ! C2 f(s1)
el 1 s s
Sy — 1 Sy —an 2 A f(s2) , (33)
: : ex
1 1
“ e _— 1 Sk‘ d f(Sk)
LSk — @1 S —an i - -
h
min ||Ax — b|*. (34)
Cn,d,h

2.4.3 Consideracoes Adicionais

O algoritmo Vector Fitting passou por diversas modificagdes ao longo do tempo. No tra-
balho de Deschrijve Michal Mrozowski e Zutter (2008) foram introduzidas adaptag¢des importan-

6 Na pratica, os pontos s, pertencem ao eixo imaginario, ou seja, s, = jws, Mas a notagao utilizada é

consistente com a formulagao geral empregada ao longo desta segao.
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tes para o caso MIMO, com destaque para a reestruturacédo da formulacdo de minimos quadra-
dos. Uma das alteragdes mais relevantes foi a aplicacdo da decomposicao QR nas equacgdes de
minimos quadrados associadas a cada elemento da matriz de dados. Essa abordagem permite
reduzir significativamente a complexidade computacional, uma vez que evita o uso direto de
grandes matrizes esparsas. Ao aplicar a fatoracdo QR individualmente a cada equacao, obtém-
se um conjunto de sistemas reduzidos, cujas incégnitas sdo apenas os coeficientes comuns dos
polos. Esses sistemas sao resolvidos de forma sequencial e, posteriormente, combinados para
identificar um conjunto Unico de polos, compartilhado por toda a estrutura do sistema.

2.5 Aplicacao do Vector Fitting na ldentificacao de Sistemas

Conforme mencionado na Secao 1.5, o Vector Fitting é implementado no software
MATLAB®, uma plataforma de programacéo voltada para célculo numérico e simulacdo. O
MATLAB® utiliza uma linguagem de programagao de alto nivel e oferece um ambiente interativo,
ferramentas de visualizacdo e uma ampla gama de bibliotecas que facilitam o seu uso. Esse
software é especialmente Util para modelagem e simulagéo envolvendo fungdes de transferén-
cia e representacdo em espaco de estados. Por esse motivo, o Vector Fitting foi desenvolvido
nesse ambiente.

A implementacéo do Vector Fitting no MATLAB® é intuitiva e de facil compreenséo. Para
viabilizar sua ampla aplicacao pratica, o algoritmo esta disponivel no dominio publico, e pode
ser acessado no site do SINTEF (2025). A biblioteca inclui uma rotina auxiliar denominada
ss2pr.m, implementada para converter uma representacdo em espaco de estados para a
forma polo-residuo, além de uma rotina adicional denominada tri2full.m, que realiza a
conversdao de uma realizacdo triangular superior para uma realizagdo completa. Além disso,
também é disponibilizado um manual de usuario, contendo informagdes importantes sobre a
utilizacao do algoritmo e exemplos de aplicagdes.

A execucado de uma iteragdo do Vector Fitting envolve a chamada de uma funcéo es-
pecifica, que recebe alguns parametros como entrada. Esses parametros serao discutidos nas
préximas secdes, nas quais se exemplificara a aplicacdo do Vector Fitting a partir de dados
obtidos no dominio da frequéncia, foco deste estudo.

2.5.1 Vetor de Conversdao em Frequéncia

Ap6s a obtencédo das amostras do sistema em analise, deve-se, inicialmente, reunir os
pontos de frequéncia medidos em um vetor Unico, geralmente expresso em radianos por se-
gundo (rad/s), definindo assim a faixa de frequéncia amostrada. Para fins de visualizagao e
interpretacao, é possivel trabalhar com a frequéncia em Hertz (Hz). Entretanto, para a aplicagao
do algoritmo, é necessario converter os pontos de frequéncia para o dominio de Laplace, de
modo que possam ser devidamente interpretados pelo algoritmo. O Algoritmo 1 apresenta um
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exemplo de procedimento possivel para a construgdo do vetor de pontos de frequéncia, em que

freqg armazena os pontos em Hz, w em rad/s e s representa os pontos no plano complexo.

Algoritmo 1 — Definicao do vetor de pontos de frequéncia.

—

req = Hijw.Frequency’/ (2xpi);
w = fregx2xpi;
3: s = 1j*w;

n

Fonte: Autoria propria.

2.5.2 Matriz de Resposta em Frequéncia Bidimensional

Outro parametro utilizado na chamada da fun¢ao do Vector Fitting € a matriz bidimen-
sional de resposta em frequéncia, de dimensdes n x N,, em que n representa o nimero de
elementos a serem ajustados e N, corresponde ao numero de pontos de frequéncia amostra-
dos. A resposta em frequéncia medida do sistema constitui os dados a serem ajustados pelo
algoritmo. O Algoritmo 2 apresenta um exemplo de definicdo dessa matriz para o caso em que
sao ajustados nove elementos de uma matriz de resposta em frequéncia 3 x 3. Nesse tipo de
ajuste, todos os elementos compartilham um Unico conjunto de polos comum, de modo que o
numero de polos iniciais deve ser definido levando em consideragao essa caracteristica.

Algoritmo 2 — Definicdo da matriz de resposta em frequéncia para o ajuste de nove elementos.
1: Gjw3x3 = ij3x3.ResponseData;

2: Gjw = [squeeze (Gjw3x3(1,1,:)).";

squeeze (Gjw3x3

4

squeeze (Gjw3x3
squeeze (Gjw3x3

( (1
(G (
( (
squeeze (GJjw3x3 (
( (
( (
( (

1))
1,3,:))
2,1,:))
2,2,:)).7;

squeeze (Gjw3x3 (2,3, :))
3,1,:))
3,2,:))
3,3,

squeeze (Gjw3x3 (3,1, :

squeeze (Gjw3x3
squeeze (GJjw3x3 (

14 ’

oW NAORW

)
Fonte: Autoria propria.

—_

4

2.5.3 Vetor de Polos Iniciais

O Vector Fitting é um algoritmo de modelagem que necessita de polos iniciais. Portanto,
inicialmente sao especificados polos iniciais para o processo de iteracao, os quais podem ser
definidos manualmente pelo usuario, ou ndo. A escolha manual dos polos permite ao algoritmo
convergir de maneira mais rapida e eficiente, especialmente em casos em que ja existem conhe-
cimentos prévios sobre o sistema ou observagbes de caracteristicas da resposta em frequén-
cia, sendo essas abordagens heuristicas. Além disso, a quantidade de polos especificados pelo
usuario definira diretamente a ordem da aproximagéao resultante.
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Alternativamente, o usuério pode especificar apenas a ordem da aproximacao desejada
e distribuir os polos iniciais uniformemente, equidistantes entre si, ao longo da frequéncia de
interesse — regido na qual a aproximacao sera mais satisfatéria. Essa abordagem é mais sim-
ples e, geralmente, apresenta bons resultados para diversas aplicagdes (Gustavsen; Semlyen,
1999).

No caso de fungdes com picos de ressonancia visiveis nos dados experimentais,
recomenda-se posicionar polos iniciais complexos conjugados com pequena atenuacéo. As par-
tes imaginarias desses polos devem abranger a faixa de frequéncia préxima aos picos obser-
vados, pois tais picos indicam a presencga de pares de polos complexos conjugados na fungéo
de transferéncia caracteristica do sistema. A fraca atenuagado assegura que o problema de mi-
nimos quadrados a ser resolvido resulte em uma matriz do sistema bem condicionada. Além
disso, distribuir os pares de polos ao longo da faixa de frequéncia diminui a chance de realoca-
coes significativas, reduzindo a necessidade de multiplas iteragdes.

A selecdo dos polos iniciais pode seguir a configuracdo apresentada no Algoritmo 3,
contemplando a definicdo do numero de polos — neste exemplo, dezesseis polos — além da
alocagao dos polos iniciais, que, neste exemplo, sdo distribuidos linearmente ao longo da faixa
de frequéncia.

Algoritmo 3 — Definicdo do numero e alocagao dos polos iniciais.

1: Np = 16;

2: Ns = length(s);

3: bet = linspace(w(l), w(Ns/2), Np/2);

4: poles = [];

5: for n = 1l:length (bet)

6: alf = -bet(n) * le-2;

7: poles = [poles (alf - j = bet(n)) (alf + J % bet(n))]1;
8: end

Fonte: Autoria propria.

O parametro bet é usualmente declarado de forma linearmente espagada na faixa de
frequéncia de interesse. Contudo, para respostas em frequéncia com comportamentos dina-
micos notaveis em uma ampla faixa de frequéncia, recomenda-se o uso de um espagamento

logaritmico dos polos iniciais (Gustavsen, 2013).

2.5.4 Matriz Bidimensional de Pesos/Ponderagdes

A matriz bidimensional de pesos deve ter o mesmo numero de linhas e colunas da matriz
bidimensional de resposta em frequéncia. Ao modelar sistemas ou dispositivos que interagem
com outros elementos do sistema elétrico, é possivel que ocorram amplificacoes de erro — em
simulagdes com o0 modelo obtido — quando a impedancia da rede conectada difere significati-
vamente da impedancia utilizada na medicdo. Esse tipo de distor¢do pode ser minimizado por
meio de uma ponderagdo adequada dos dados de entrada. As recomendagdes de ponderacdes
empregadas na aplicacao do algoritmo estao organizadas no Algoritmo 1.



33

Quadro 1 — Esquemas de ponderacao recomendados no Vector Fitting.

Esquema Ponderacao Independente Ponderacdo Comum
Sem peso weight = ones (Nc,Ns); weight = ones(1,Ns);
weight = zeros(1l,Ns);
. for k = 1:Ns
Peso inverso forte ight = 1./abs (f); ’
welght /abs (£ weight (1,k) = 1/norm(f(:,k));
end
weight = zeros(1l,Ns);
 oht = for k = 1:Ns
Peso inverso fraco Vlvejg t—( bs (£)) weight (1,k) =
-/ 5qrtlass ’ 1/sqrt (norm (£(:,k)));
end

Fonte: Adaptado de Gustavsen (2013)

A ponderacgao inversa forte é indicada em situagbes nas quais se deseja atribuir um
peso maior aos elementos de menor magnitude da resposta em frequéncia, de modo a minimi-
zar a variagao relativa, em vez da variacao absoluta. Nesse caso, ao ajustar um vetor, aplica-se
um peso mais elevado aos elementos de menor magnitude em comparacao aos de maior va-
lor. Contudo, quando a funcdo de transferéncia apresenta niveis significativos de ruido, essa
abordagem pode tornar-se problematica, ja que o conteddo de ruido em relagédo a intensidade
do sinal tende a ser mais expressivo em regides de menor amplitude, levando o Vector Fitting a
ajustar também o componente ruidoso. Esse efeito pode ser atenuado adotando-se uma ponde-
racao inversa mais suave, que reduz a influéncia excessiva dos elementos de baixa magnitude.

No manual de usuario do Vector Fitting, Gustavsen (2013) recomenda que, ao mode-
lar funcoes de transferéncia puras, como a funcao de propagacao na modelagem de linha de
transmissao, nao se utilize ponderagao, a menos que uma faixa de frequéncia especifica te-
nha importancia especial para a aplicacdo. Além disso, é importante observar que a propria
distribuicao dos pontos de amostragem ja € uma forma de ponderagéo: aumentar a densidade
de amostras em uma faixa de frequéncia faz com que o solucionador de minimos quadrados

atribua naturalmente maior peso a essa regido do espectro.

2.5.5 Estruturas Opcionais

Existe a possibilidade de utilizar estruturas opcionais como complemento ao ajuste, per-
mitindo maior flexibilidade na utilizacdo do algoritmo. Essas opg¢bes incluem, por exemplo, a
autorizacao do uso de polos instaveis, a configuragdo dos parametros de retorno da fungéo e
ajuste de opcoes de plotagem. O Quadro 2 apresenta cada uma dessas estruturas opcionais e
suas respectivas finalidades.
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Parametro Finalidade/Descricao Valor Padrao

opts.stable 0 — Permite polos instaveis 1
1 — Garante polos estaveis por espelhamento

opts.asymp 0 — Modelocomd =0,e =0 2
1 — Modelocomd # 0,e =0
2 — Modelocomd # 0,e # 0

opts.relax 1 — Habilita relaxamento da restricdo de néo trivialidade 1

opts.skip_pole | 1 — Ignora o calculo dos polos 0

opts.skip_res 1 — Ignora o célculo de C, d, e (til para acelerar a execu- 0
céo)

opts.cmplx_ss 1 — Modelo no espaco de estados complexo (A, b, C, d, 1
e, com A sendo uma matriz diagonal. )
0 — Modelo real com A em blocos diagonais

opts.spyl 1 — Gera grafico da magnitude da primeira etapa do VF 0
(identificacéo dos polos)

opts.spy2 1 — Gera gréafico da magnitude da aproximacao final 1

opts.logx 1 — Eixo x logaritmico 1
0 — Eixo z linear

opts.logy 1 — Eixo y logaritmico 1
0 — Eixo y linear

opts.errplot 1 — Inclui grafico de erro (diferenga entre curva ajustada e 1
original)

opts.phaseplot | 1 — Gera gréfico adicional com o &ngulo de fase 0

opts.legend 1 — Exibe legenda nos graficos 1

Fonte: Adaptado de Gustavsen (2013).

2.6 Modelo Teorico do Transformador

Para a identificacdo de um transformador de poténcia, € aquisitada a sua resposta em

frequéncia e, em seguida, é estimado um modelo a partir dos dados obtidos utilizando o al-
goritmo Vector Fitting. Os transformadores de poténcia podem ser representados por meio de
circuitos equivalentes que modelam fendmenos eletromagnéticos relacionados ao fluxo magné-
tico, perdas e acoplamentos entre os enrolamentos, essenciais para a analise no dominio do
tempo e no dominio da frequéncia.

Podem ser citados trés elementos fisicos presentes em todo transformador de potén-
cia: nucleo magneético, enrolamento primario e enrolamento secundario; os autotransformadores
possuem uma peculiaridade em que um Unico enrolamento atua como primario e secundario.
O ndcleo possui a funcao de efetuar o acoplamento magnético entre os enrolamentos, sendo

composto por chapas de ago silicio com alta permeabilidade magnética, facilitando a concen-
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tracéo do fluxo magnético. No entanto, o nicleo apresenta perdas por histerese’ e correntes
parasitas®, fatores relevantes para a modelagem de um transformador. A Figura 2, adaptada do
livro Electric Machinery, de Fitzgerald, Jr. € Umans (2003), evidencia o ciclo de histerese tipico,
no qual B representa a densidade de fluxo magnético e H corresponde a intensidade do campo
magnetizante. Os valores Bax € Hmay indicam, respectivamente, os niveis maximos de indugao
magnética e de campo aplicados ao material.

Figura 2 — Ciclo de histerese tipico.
AB

Bmux T

7HI1] ax max

oY

Fonte: Adaptado de Fitzgerald, Jr. e Umans (2003).

Os enrolamentos primario e secundario sdo constituidos por condutores de cobre ou
aluminio, dispostos em torno do ndcleo magnético. Esses enrolamentos apresentam indutancia
de dispersao e reatancia indutiva, decorrentes do fluxo magnético que nao se acopla comple-
tamente entre eles. Além disso, possuem resisténcia elétrica, conhecida como resisténcia série
— ou “perdas no cobre” — a qual é responsavel pelas perdas por efeito Joule®.

Deve-se analisar nos enrolamentos as indutancias de dispersdo e a indutancia de mag-
netizacdo. As indutancias de dispersdao surgem porque parte do fluxo magnético gerado por
cada enrolamento ndo se acopla ao outro. Essa induténcia é modelada como um elemento sé-
rie no circuito equivalente. Ja a indutancia de magnetizagao origina-se do fato de que parte do
fluxo que se acopla entre os enrolamentos é responsavel por energizar o nicleo. Sendo assim,
a indutancia de magnetizacdo é representada como uma ramificacdo em paralelo do circuito
principal, também chamada de shunt, e estd associada a permeabilidade do nucleo.

Considerando as resisténcias dos enrolamentos, as indutancias de dispersao primaria
e secundaria, as perdas no nicleo e a indutancia de magnetizacao, pode-se estabelecer um

7 Perdas por histerese sdo consequéncia da magnetizacao e desmagnetizagdo do material a cada ciclo

de corrente alternada, ocasionando dissipacao de energia em forma de calor.

Correntes parasitas sdo correntes elétricas induzidas no préprio nacleo metalico do transformador
devido a variagao do campo magnético; geram calor, resultando em perda de energia.

Conversao de energia elétrica em calor quando uma corrente percorre um condutor com resisténcia.
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modelo de circuito equivalente para representar com fidelidade o comportamento de um trans-
formador de poténcia real, em frequéncias nominais de operacao e referenciado no enrolamento
primario. Tal modelo pode ser construido seguindo algumas etapas, conforme apresentado na
Figura 3, do livro Electric Machinery de Fitzgerald, Jr. e Umans (2003).

Figura 3 — Sequéncia de etapas para determinacao do modelo de circuito equivalente.
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Fonte: Electric Machinery, de Fitzgerald, Jr. e Umans (2003).

Além disso, no modelo apresentado na Figura 3, é possivel aplicar algumas hip6teses
simplificadoras para reduzir ainda mais o circuito equivalente do transformador. Considerando
as propor¢oes relativas dos valores de resisténcia e reatancia indutiva dos enrolamentos, é va-
lido ignorar a contribuicdo da resisténcia para as impedancias série do primario e do secundario.
Ademais, analisando a parcela shunt do circuito, percebe-se que seus valores de impedancia
sao elevados e, portanto, esse elemento em paralelo pode ser desconsiderado no modelo no-
minal de 60 Hz simplificado. Isso é especialmente valido quando se deseja representar o trans-
formador em operagdo com carga nominal, pois a corrente de magnetizagao do nucleo torna-se
muito inferior a corrente de carga. Assim, a Figura 4 apresenta o modelo simplificado do transfor-
mador, considerando as hipbteses previamente discutidas. Ademais, no Quadro 3 sdo definidas
as variaveis empregadas na elaboragao do circuito equivalente do transformador e no modelo
nominal de 60 Hz.

A medida que a frequéncia aumenta, nao linearidades sdo reveladas em elementos
do transformador, que afetam o sistema e tornam ineficazes os modelos puramente determi-
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Figura 4 — Modelo nominal de 60 Hz simplificado do circuito equivalente do transformador.
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Fonte: Electric Machinery, de Fitzgerald, Jr. e Umans (2003).

Quadro 3 — Descricao das variaveis do circuito equivalente do transformador.

Variavel

Descricao

Ry

3'\4>§< ;‘:U é\p

=z

Resisténcia do enrolamento do primario.

Resisténcia do enrolamento do secundario.

Resisténcia do secundério referida ao primario.

Reatancia de dispersao do primario.

Reatancia de dispersédo do secundario.

Reatéancia de dispersdo do secundario referida ao primario.
Reatancia equivalente total do transformador no modelo nominal a 60 Hz.
Tensao fasorial aplicada ao primario.

Tensao fasorial no secundario.

Tenséo do secundério referida ao primario.

Corrente fasorial do primario.

Corrente fasorial do secundario.

Corrente do secundario referida ao primario.

Forga Eletromotriz (FEM) interna do primario.

FEM interna do secundério.

Corrente de excitagao responsavel pelas perdas no nucleo.
Resisténcia equivalente as perdas no nucleo.

Reatancia de magnetizagao.

Corrente de magnetizagao.

Corrente total de excitagao.

Numero de espiras do enrolamento primario.

Numero de espiras do enrolamento secundario.

Fonte: Autoria propria.

nisticos. Esse efeito pode ser observado, por exemplo, no aumento das perdas no nucleo —

perdas por histerese e por correntes parasitas — e no acoplamento do fluxo de dispersao com

estruturas metélicas. Em frequéncias elevadas, o campo magnético varia rapidamente, e mate-

riais metélicos proximos podem comportar-se como elementos reativos, criando ressonancias

ou indutancias e capacitancias parasitas. Portanto, o Vector Fitting apresenta-se como uma

ferramenta eficaz, pois permite estimar modelos racionais diretamente a partir da resposta em

frequéncia medida, capturando o comportamento real do transformador e efeitos ndo modelados

fisicamente, presentes na pratica. Os dados que descrevem esses comportamentos dinamicos

em altas frequéncias podem ser obtidos por meio de um VNA, que realiza a coleta da resposta

em frequéncia sem a necessidade de conhecer os circuitos internos do transformador.
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2.7 Aquisicao Experimental dos Dados

A obtencao experimental dos dados necessérios para a aplicagao pretendida é crucial,
pois a qualidade da estimacado do modelo é diretamente impactada pela precisdo e confiabili-
dade desses dados. As diversas fontes de ruido e incerteza devem ser consideradas durante
0 processo de aquisicao dos dados e é essencial que os equipamentos, instrumentos e pro-
cedimentos utilizados sejam robustos o suficiente para minimizar tais efeitos. Nesse contexto,
esta secao discute o uso do VNA, um equipamento amplamente utilizado para coletar dados de
resposta em frequéncia, no formato apresentado na Sec¢ao 2.1.

O VNA é um instrumento eletrdnico de medigdo empregado na analise de sistemas di-
namicos interfaceados por portas, ou seja, pontos onde sinais elétricos entram ou saem de
um sistema, nesse contexto, denominado Dispositivo Sob Teste (DUT — Device Under Test)
(Tektronix, 2016). Sua capacidade de excitar e medir sinais refletidos e transmitidos confere-lhe
amplas possibilidades de anélise, modelagem e validagdo em sistemas diversos. Nesse con-
texto, a principal funcionalidade explorada por esse equipamento é a Analise de Resposta em
Frequéncia com Varredura — Sweep Frequency Response Analysis — que emprega excitagdes
senoidais para uma porta e adquire a resposta do sistema nas suas demais portas, fazendo isso
para uma sequéncia de pontos de frequéncia, distribuidos em uma faixa definida pelo usuario.

Nao apenas isso, mas o VNA, com sua capacidade de mensurar sinais refletidos na
porta excitada, também pode calcular os parametros de espalhamento, conforme descrito na
Secao 2.2. Portanto, o VNA é um equipamento ideal para coletar os valores complexos de ga-
nho do sistema, seja na forma de par&metros de impedancia, admitancia ou espalhamento,
compativeis com o algoritmo do Vector Fitting. A Figura 5 mostra o analisador de redes E5061B
ENA Vector Network Analyzer, disponivel no site oficial da fabricante Keysight (Keysight Tech-
nologies, 2025).

Figura 5 — Analisador de redes E5061B ENA Vector Network Analyzer da Keysight.

KEYSIGHT ~ ENA Network Analyzer esosis sw3ohe

Fonte: Site oficial da Keysight (Keysight Technologies, 2025).

A fim de que os dados medidos pelo VNA sejam precisos e confiaveis, é importante
compreender a sua estrutura de portas de medicao, bem como os tipos de conexdes e ponteiras
utilizadas. Esses aspectos determinam diretamente a qualidade das aquisi¢des, especialmente
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em frequéncias elevadas. Um VNA pode ser caracterizado pelo seu niUmero de portas, que pode
ser unidirecional (1-port), bidirecional (2-port) ou multiporta (N-port).

No instrumento unidirecional, ha somente uma interface disponivel para excitar o DUT e
a unica medicao realizada é a do sinal refletido na mesma porta, sendo que esse tipo de canal é
suficiente, por exemplo, para o emprego na andlise de sistemas como antenas, em que apenas
a impedancia de entrada é de interesse da analise. J& em um VNA bidirecional existem duas
portas de interface disponiveis, permitindo que o instrumento excite o DUT por uma porta e,
simultaneamente, mecga tanto o sinal refletido quanto o sinal transmitido pela outra porta. Esse
tipo de configuragdo abrange uma caracterizagdo mais completa do sistema, porém, seu nu-
mero de portas limita a analise de sistemas multiportas mais complexos. Desta forma, o tipo
mais versétil e completo de VNA é o multiporta, que envolve mdltiplos canais de excitacdo e
medicao, possibilitando uma observagdao mais ampla do DUT. Com esta configuragao, a obten-
cao da matriz de espalhamento do sistema é direta, sem a necessidade de reorganizacao fisica
das conexoes e dos componentes de hardware utilizados.

Considerando as funcionalidades mencionadas anteriormente, destaca-se que os VNAs
ajustam uma fonte de sinal com multiplos receptores, permitindo a formagao de um sistema de
medicao em malha fechada que possibilita caracterizagdes precisas em magnitude e fase. Essa
caracteristica é necessaria para aplicagées que requerem informagdes vetoriais, como 0 ajuste
fino de modelos através do algoritmo Vector Fitting.

Para a escolha de um VNA, é fundamental considerar alguns parametros técnicos que
influenciam diretamente a qualidade e a confiabilidade das medigdes:

(i) Faixa de frequéncia: define os limites inferior e superior de operag¢éo do instrumento
e deve abranger tanto a faixa de interesse do DUT quanto eventuais harménicos rele-

vantes, especialmente em medi¢des envolvendo componentes ativos;

(i) Velocidade de medicao: corresponde ao tempo necessario para a realizacdo com-
pleta de uma varredura;

(iii) Ruido de traco (trace noise): associado a pequenas variagdes nas medigdes decor-

rentes de ruidos internos do instrumento;

(iv) Faixa dinamica: representa a diferenga entre o maior e 0 menor nivel de sinal que o

VNA consegue medir com precisao.

Tratando-se de VNAs, a calibracdo também é relevante. Embora seja feita uma calibra-
cao de fabrica, o procedimento de calibracdo em campo é indispensavel para eliminar erros
sistematicos decorrentes de adaptadores, cabos e outros acessérios de conexdo. Entre os mé-
todos mais utilizados, destacam-se aqueles baseados em padrdes mecanicos do tipo SOLT
(Short-Open-Load-Thru) e os que utilizam dispositivos eletrénicos de calibragdo (ECal), mais
simples e &geis, com boa precisao.

Sobre 0 método SOLT, distingue-se cada operacao: Short refere-se a conexao em curto-
circuito; Open refere-se a conexao de um circuito aberto com caracteristicas bem definidas;
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Load diz respeito a conexdo de uma carga de 50 (2, idealmente sem reatancia; Thru relaciona-
se a conexao direta entre duas portas, para medi¢ao de transmissao. Cada padrao é conectado
a porta do VNA e, entdo, o equipamento executa medigdes especificas utilizadas para o calculo
do erro e ajuste matematico de resultados futuros.

Ja para o método ECal, um mddulo eletrdnico externo € conectado ao VNA via Universal
Serial Bus (USB). O médulo simula internamente os diversos padrdes SOLT, sem a necessidade
de trocas manuais. O procedimento de calibragao é sequenciado desta forma: conexao do mé-
dulo de ECal as portas do VNA, inicio do processo de calibragdo no software do instrumento e,
por fim, comando do médulo a partir do préprio VNA para gerar as condi¢gdes de calibragcao de
maneira automatica. Este método é mais rapido e eficaz, oferecendo excelente repetibilidade,
apesar de ser mais custoso financeiramente.

Além das medi¢cdes no dominio da frequéncia, alguns VNAs possibilitam medi¢des no
dominio do tempo a partir da aplicagéo de transformadas inversas de Fourier nos dados em
frequéncia, algo proveitoso para identificagcdo de falhas em cabos ou descontinuidades, visto
que se torna possivel 0 mapeamento fisico de onde ocorrem reflexdes ou perdas de sinal.

Dentre os principais fabricantes de VNAs no mercado, destacam-se os seguintes: Rohde
& Schwarz, Tektronix, Keysight Technologies, Anritsu e Copper Mountain Technologies. Con-
forme previamente mencionado, 0 VNA é amplamente utilizado na validagao de antenas, linhas
de transmissao, conversores, duplexadores, filtros, amplificadores e outros componentes de ra-
diofrequéncia e micro-ondas, oferecendo apoio técnico em uma vasta gama de etapas, tais

como projeto, prototipagem, validagao, fabricagao e manutencao em campo.

2.8 Sintese

Neste capitulo foram apresentados aspectos técnicos do algoritmo Vector Fitting, in-
cluindo sua formulacao matematica e detalhes de aplicacao, considerando as caracteristicas do
problema de identificacao do transformador de poténcia. Inicialmente, foram abordadas as prin-
cipais matrizes caracteristicas de sistemas elétricos, impedancia (Z), admitancia (Y) e espalha-
mento (S), salientando suas propriedades e aplicabilidade em diferentes faixas de frequéncia.
A robustez da matriz S em frequéncias elevadas foi destacada como um ponto importante para
a aquisicao confiavel dos dados experimentais no problema proposto.

Em seguida, foram discutidas as diferentes representacées matematicas de sistemas di-
namicos, como a representacdo em espaco de estados e fungbes de transferéncia, que formam
base conceitual para a correta implementagéo e interpretacao dos resultados obtidos a partir
do Vector Fitting.

Também foi analisada a formulagdo matematica do algoritmo e sua aplicagéao no software
MATLAB®. A simplicidade e eficiéncia do algoritmo destacam-se como diferenciais para sua
ampla utilizagao. Ao realizar a aproximagao de uma fungéo racional a partir de dados no dominio
da frequéncia, o Vector Fitting permite a obtencao dos parametros de um modelo na forma de
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espaco de estados, abrindo vias para a analise e desenvolvimento de projetos envolvendo o
sistema em questao.

Demonstrou-se, de maneira simplificada, o modelo teérico do transformador, seus prin-
cipais elementos, a representacdo em circuito equivalente e as néo linearidades associadas.
Além disso, discutiu-se a adequacao do Vector Fitting para a identificacdo deste tipo de sis-
tema, considerando sua capacidade de estimar modelos racionais que reproduzem o compor-
tamento real do transformador, incluindo efeitos ndo modelados fisicamente, tendo como base
exclusivamente a resposta em frequéncia medida.

Por fim, este capitulo abordou o hardware necessario para a aquisicao dos dados utili-
zados na identificacdo no dominio da frequéncia. Foram discutidos diversos aspectos técnicos
do funcionamento do VNA, bem como caracteristicas gerais operacionais do equipamento e os
principais fabricantes disponiveis no mercado.
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3 ESTUDOS DE CASO E ANALISES

Neste capitulo sao apresentados os critérios de validagdo empregados ap6s a obtencao
dos modelos ajustados por meio do algoritmo Vector Fitting, bem como os estudos de caso
realizados e as analises dos resultados obtidos. Inicialmente, os métodos de validagcao séao
detalhados, estabelecendo as métricas e condi¢des utilizadas para a analise dos resultados.
Em seguida, é realizado um exemplo introdutério utilizando um conjunto de dados sintéticos,
servindo como base para a compreensao do processo. Posteriormente, sdo conduzidos dois
estudos de caso principais: um com dados reais obtidos por medi¢cdes de terceiros em um
transformador de poténcia e um com dados experimentais préprios. Em cada estudo, analisam-
se as caracteristicas do modelo ajustado em comparagao aos dados originais e verifica-se sua
adequagao conforme os critérios de validagao definidos.

3.1 Critérios de Validacao do Modelo Proposto

Apbs a obtencdo do modelo racional por meio do algoritmo Vector Fitting, torna-se in-
dispensavel estabelecer critérios para validar o modelo obtido e analisar a aderéncia entre o
modelo e o sistema fisico real. Assim, serdao empregados trés critérios de validacdo do modelo
proposto que retratam fisicamente o comportamento do sistema:

(i) Passividade do modelo, utilizada para garantir a coeréncia energética;

(i) Transferéncia de tenséo, que permite verificar a fidelidade da relagao de transformagéao

entre os enrolamentos;

(iii) Aderéncia ao modelo nominal de 60 Hz, conforme tratado na Secéo 2.6.

E importante ressaltar que os critérios de validagdo adotados neste trabalho ndo reque-
rem a conversao dos modelos para o dominio do tempo, uma vez que sao aplicados diretamente
no dominio s. Essa abordagem evita a necessidade de gerar respostas transitérias no dominio
do tempo, as quais podem ser potencialmente danosas ao equipamento, além de eliminar a
exigéncia de interrupgdes operacionais para realizagao de testes experimentais.

3.1.1 Passividade do Modelo

A passividade é um critério de validacao indispensavel para a identificacao de sistemas
passivos no dominio da frequéncia. Fisicamente, a passividade é uma propriedade de siste-
mas que garante a ndo geragao de energia pelo sistema. Ou seja, se determinada quantidade
de energia é injetada no transformador, é impossivel extrair mais energia do que foi fornecida.
Matematicamente, é possivel verificar que isso significa que a matriz de admitancia Y, a qual
relaciona tensdes e correntes nos terminais do transformador, deve ser positiva definida (Gus-
tavsen; Semlyen, 2001). Para tanto, parte-se da definicdo de admitancia, como apresentada na
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Secdo 2.2, e também da férmula da poténcia elétrica, dada pela Equagéao (35), em que P repre-
senta a poténcia elétrica ativa, em Watts, associada a parte real do produto escalar entre uma
tensdo v e o conjugado de uma corrente i. O operador H em i’! indica a transposta conjugada,
ou Hermitiano, do vetor i.

P = R{vi”}. (35)

A partir das definicbes apresentadas, substitui-se a Equagéo (4) na Equagao (35),
obtendo-se a Equacédo (36), em que G € R"™™" representa a parte real da admitancia, de-
nominada condutancia, e B € I"*™ corresponde a parte imaginaria, chamada susceptancia.

P =R{vYVv} = R{v¥(G + jB)v}. (36)

Consequentemente, obtém-se a Equagéao (37).

P =R{vIGv}]. (37)

Logo, a partir da Equagéo (37), observa-se que a poténcia elétrica ativa do sistema sera
sempre positiva — isto é, consumida — apenas quando todos os autovalores de G, corres-
pondente a parte real da admitancia Y, forem positivos. Em outras palavras, a passividade do
sistema é garantida se G é dita positiva definida (Gustavsen; Semlyen, 2001). Essas condicoes
sao expressas nas Equagdes (38) e (39).

R{Y(jw)} =0 Vuw, (38)

(] det(AI — R{Y (jw)}) = 0} > 0. (39)

A Equacgao (38) estabelece que a parte real da matriz de admitancia deve ser posi-
tiva definida em todas as frequéncias de interesse. Isso implica que todos os autovalores de
R{Y (jw)} devem ser estritamente positivos, conforme indicado na Equagéo (39). Caso algum
autovalor seja negativo, o modelo é considerado nao passivo e apresenta comportamento nao
fisico, o que pode resultar em instabilidades ou respostas incorretas em simula¢des no dominio
do tempo.

Para cada frequéncia w, G(jw) € uma matriz real e, idealmente, simétrica, considerando
as caracteristicas ja discutidas sobre sistemas elétricos. Essa simetria garante que os seus au-
tovalores sejam numeros reais, simplificando a analise da passividade. Na pratica, entretanto,
devido a aspectos inerentes as medigdes fisicas experimentais, é dificil que essa matriz apre-
sente simetria perfeita além de algumas casas decimais. Por esse motivo, é possivel forgar a
simetria da matriz G para fins de andlise, o que pode ser feito por meio de alguns métodos.
Dois desses métodos sdo: a reflexdo da parte triangular superior em torno da diagonal principal
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e calcular a média entre elementos simétricos da matriz, de modo que a matriz resultante seja
forcosamente simétrica’.

Em termos de visualizagao, é usual a construgao de graficos que exibem os autovalores
da matriz de condutlncia para cada amostra de frequéncia, tendo a frequéncia no eixo das
abscissas e a magnitude dos valores no eixo das ordenadas. Além disso, sdo demonstrados em
quadros os valores minimos de cada autovalor em toda a faixa de frequéncias amostrada, isto é,
a maxima violagao de passividade. Nota-se que, para uma matriz de admitancia de dimensoées
n X n, a matriz de condutancia associada tera n autovalores reais.

Em termos praticos, os modelos racionais obtidos a partir do Vector Fitting podem ser
nao passivos devido a aproximagdes, limitacdes numéricas do processo de ajuste ou erros de
medicao do equipamento. Outros exemplos podem ser encontrados em Gustavsen (2004), em
que a aproximagao do modelo do transformador no dominio da frequéncia somente pdde ser
utilizada em programas de transitérios eletromagnéticos (EMTP) apds a aplicagao de técnicas
de passivity enforcement, que consistem em modificar 0 modelo obtido de modo a garantir a
propriedade de passividade do sistema em andlise.

Diante desse cenario, a correcao das violagbes mencionadas pode ser realizada por
meio de técnicas de imposicao de passividade — do inglés, passivity enforcement — as quais
ajustam minimamente os paradmetros do modelo de maneira a garantir a positividade dos au-
tovalores sem prejudicar substancialmente a qualidade do ajuste original, assegurando que o
modelo resultante seja adequado para simulacdes de transitérios e fisicamente coerente (Gus-
tavsen; Semlyen, 2001).

Assim sendo, a verificacdo de passividade ¢ vital tanto sobre os dados medidos quanto
sobre 0 modelo racional ajustado. Caso a condicao nao seja atendida, é possivel aplicar mé-
todos de imposicdo de passividade, visando a representacdo correta do comportamento dis-
sipativo do transformador na modelagem e permitindo sua utilizacdo de maneira confiavel em
andlises no dominio do tempo.

3.1.2 Transferéncia de Tenséo

Outro critério de validagcao dos dados experimentais e do modelo obtido é a verificagao
da transferéncia de tensdo do transformador, ou seja, a relagdao de transformacao entre os
terminais de maior tensdo e os terminais de menor tensdo. Sabe-se que, em uma faixa de
frequéncia proxima a frequéncia nominal de operagédo — para o SIN, este valor é de 60 Hz
— a relagao de transformacgéao deve se manter o mais constante possivel, sendo que, quanto
maior a faixa de frequéncia considerada, mais estavel tende a ser a operacao do transformador
durante fendmenos transitérios da rede. Contudo, é natural que a relagdo de transformacéao
sofra alteragbes notaveis em elevados valores de frequéncia (Gustavsen, 2004). Assim, pode-
+GT
5

' Essa operacéo é realizada calculando-se a média entre a matriz e sua transposta:
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se utilizar esse comportamento esperado para validar tanto os dados coletados quanto o modelo
obtido através do Vector Fitting.

O procedimento de validacao por meio da transferéncia de tensao é apresentado re-
sumidamente em Gustavsen (2004). Dado um transformador com seis terminais, & possivel
descrever as relagdes entre corrente e tensao de cada terminal por meio de uma matriz de ad-
mitancia 6 x 6, conforme a Equacao (40). Cada elemento dessa matriz, Y,,,, = Y., representa
a admitancia entre os terminais n e m.

Assumindo que os terminais 1, 2 e 3 correspondem ao lado de maior tensédo do trans-
formador e os terminais 4, 5 e 6 ao lado de menor tensdo, a matriz pode ser divida em quatro
sub-matrizes denominados Yuu, YHL, YLH € YLL, que relacionam o primario e o secundario
do transformador?. Assim, a Equagéo (40) pode ser reescrita conforme a Equagéo (41), em que
Iy e Iy, representam, respectivamente, as correntes dos terminais de maior e menor tensao,
enquanto Vg e V, correspondem, respectivamente, as tensdes associadas a esses mesmos

terminais.

0] [ v vie Yl vis vie | (W]

L | Yo Yo Yo' Yu Yas Yas | | Vo

L | Yo Y Yi Vi Vi Y ||V o)
Ll | Ya Ye Ye!Yu Yis Y | |Vi

Ll | Yo e Y Ya Yas Yie | | Vs

| | Yo Yo Yo Ye Ye Ye | |V

Iy _ Yua YHL Vu (1)
IL_ L YLH YLL VL

No caso em que os dois lados do transformador estejam em aberto, ou seja, sem pre-
senca de corrente elétrica, de forma que Iy = I, = 0, é possivel manipular matematicamente
a Equacao (41) para determinar a transferéncia de tensao a partir das admitancias experimen-
tais. Obtém-se, assim, as Equacdes (42) e (43), sendo que Vi, € Vg sdo matrizes 3 x 3, em
que os elementos de suas diagonais sao as relagdes de transformagao entre os enrolamentos
de mesma fase do transformador.

VurL = —(Yun) ' Yar, (42)

Vig = —(Yir) 'Yig. (43)

2 O subscrito H se refere ao lado de maior tenséo e o subscrito L ao lado de menor tensao.
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E importante destacar que, nos blocos de matrizes Yyu € Y11, 0s elementos da diago-
nal principal correspondem aos valores de admitancia prépria dos respectivos enrolamentos e,
portanto, seus valores devem ser, necessariamente, comparativamente superiores aos demais
elementos da matriz. Seguindo essa mesma ldgica, é correto afirmar que os elementos dos
blocos Yur, € Y apresentam valores de magnitude significativamente menores, pois repre-
sentam o acoplamento entre enrolamentos de lados distintos do transformador®. Além disso,
uma observacéao relevante pode ser feita sobre a comparacdo entre as magnitudes relativas
das admitancias proprias dos lados de maior e menor tensdo. Como os enrolamentos de maior
tensao utilizam espiras de cobre com bitolas menores — o que implica impedancias maiores —
sua admitancia prépria tende a ser inferior a dos enrolamentos de menor tensao, que utilizam
bitolas maiores e, portanto, apresentam menor impedancia e maior admitancia.

Dessa forma, traca-se um gréafico comparando os valores calculados de transferéncia de
tensdo para os dados experimentais € ajustados, para toda a faixa de frequéncia empregada
nas medicoes. Esse grafico pode ser produzido tanto do ponto de vista do lado de maior para
menor tensao quanto o oposto. Nesse caso espera-se que, em frequéncias nominais, um seja
o0 inverso do outro.

Além disso, em um transformador ideal, espera-se que a relagdo entre os terminais de
maior e menor tensdo mantenha-se estritamente constante ao longo de toda a faixa de frequén-
cias. Contudo, na pratica, devido a efeitos de dispersédo de fluxo magnético, indutancias entre
enrolamentos e capacitancias parasitas, essa relacao sofre distorcbes conforme a frequéncia
de excitacdo aumenta. Esse comportamento também é observado experimentalmente em Gus-
tavsen (2004).

A comparacao entre os valores de transferéncia de tensdo medidos e os calculados a
partir do modelo fornece uma indicagao direta da qualidade da identificacdo realizada. Uma
boa concordancia entre ambos e o comportamento esperado do transformador sugere que 0s
dados coletados e o0 modelo estimado sao validos, reproduzindo adequadamente a dinamica do
transformador. Discrepéncias significativas podem indicar defeitos do transformador, problemas
de medicao, baixa precisdo do modelo ou outras limitagdes do método empregado.

3.1.3 Aderéncia ao Modelo Teérico

Por fim, o modelo obtido — assim como a medigcao experimental — pode ser validado por
meio da sua comparagao direta com a dindmica prevista pelo modelo teérico do transformador
em frequéncias nominais, apresentado na Segédo 2.6. Ressalta-se, porém, que esse modelo
tedrico ndo reproduz, com fidedignidade, o comportamento dinamico do equipamento em altas
frequéncias, em razao do surgimento de acoplamentos capacitivos e indutivos significativos

entre os seus componentes. Assim, a comparacao deve ser restrita a faixa inicial da resposta

8 E esperado que os elementos da diagonal principal de Y1, € Y15 apresentem magnitudes relalti-

vamente elevadas, uma vez que representam o acoplamento entre os lados de maior e menor tensao
de uma mesma fase, onde o acoplamento magnético é mais forte.
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em frequéncia, correspondente a regido préxima da operacao nominal do transformador, para a
qual o modelo foi originalmente desenvolvido e descrito na literatura.

Nesse contexto, 0 modelo nominal simplificado € composto por uma Unica induténcia,
conforme mostrado na Figura 4. Esse elemento traduz-se em uma impedancia com o valor

de jwlL e, consequentemente, admitancia de ijL ou _cj_L' Dessa forma, a magnitude da
resposta em frequéncia desse modelo apresenta um decréscimo de 20 dB a cada década de
frequéncia, isto €, uma curva caracteristica de sistemas com um Unico polo na origem. Por
meio dessa relacao, é possivel estimar o valor aproximado da indutancia de cada enrolamento
do transformador. Espera-se, portanto, que os dados coletados e ajustados sigam essa carac-
teristica apresentada pelo modelo nominal de 60 Hz, respeitando as limitagcbes apresentadas
anteriormente. Um exemplo do comportamento esperado do transformador é ilustrado na Fi-
gura 6, retirada de Gustavsen (2004). Conforme mencionado, observa-se que em frequéncias
elevadas — acima de 10* Hz no grafico — fenémenos eletromagnéticos n&o previstos pelo
modelo nominal simplificado passam a dominar o comportamento dindmico do transformador.
Assim, é possivel tracar a curva caracteristica correspondente ao comportamento pre-
visto pelo modelo tedrico nominal de 60 Hz e compara-la a curva da resposta em frequéncia
medida das admitancias préprias dos enrolamentos do transformador. Desta forma, espera-se
observar a semelhancga entre ambas na faixa inicial de frequéncia, o que corrobora a coeréncia

dos dados medidos e ajustados com a dinamica do sistema.

Figura 6 — Curvas de magnitude dos elementos de admitancia medidos de um transformador.
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Fonte: Adaptado de Gustavsen (2004).
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3.2 Estudos de Caso

A avaliagdo do modelo ajustado por meio do algoritmo Vector Fitting é realizada com
base em uma série de estudos de caso apresentados nesta se¢ao. Primeiramente, é realizado
um exemplo com dados sintéticos, com o objetivo de ilustrar o processo de ajuste e estabelecer
uma referéncia para as analises subsequentes. Em seguida, sdo examinados dois conjuntos
de dados reais de transformadores de poténcia: um proveniente de medigdes realizadas por
terceiros € um obtido a partir de medicbes experimentais proprias. Para cada estudo de caso,
os dados utilizados e os resultados do ajuste sdo analisados segundo os critérios de validagao
definidos na Secado 3.1, permitindo verificar a validade dos dados e do modelo proposto em
representar adequadamente o comportamento dindmico dos sistemas avaliados.

3.2.1 Estudo de Caso 1: Dados Sintéticos

Este primeiro estudo de caso apresenta um sistema MIMO genérico de duas entradas
e duas saidas, simulado com dados sintéticos. Para isso, sintetiza-se uma matriz de transfe-
réncia responsavel por gerar esses dados. Assim, definem-se os polos e zeros das fungdes de

transferéncia individuais, de acordo com o0s seguintes critérios:

(i) Funcdes de transferéncia estritamente préprias;
(i) Todos os polos estdo no semiplano esquerdo do plano complexo;
(iiiy Pares de polos complexos conjugados levemente amortecidos;

(iv) Funcdes de transferéncia fora da diagonal principal devem ser idénticas entre si.

O emprego dos dois primeiros critérios na sintese das fungdes que compdem a matriz de
transferéncia assegura, respectivamente, a causalidade e a estabilidade do modelo. A adogéo
de polos complexos conjugados levemente amortecidos evidencia o0 comportamento ressonante
do modelo na analise em frequéncia. J4 a igualdade entre as fungdes de transferéncia fora da
diagonal principal confere simetria & matriz — o que, tratando-se uma matriz de impedancias*
de um sistema elétrico, implica que a impedancia de um ponto a ao ponto b é equivalente a do
ponto b ao a.

Todos os zeros escolhidos sao reais, e posicionados distantes dos polos, evitanto que
ocorra a atenuagao parcial ou completa dos picos de ressonancia relativos a esses polos. Cada
funcdo de transferéncia é multiplicada por um ganho k;, ajustando a magnitude da resposta
em frequéncia para compatibilidade com o algoritmo Vector Fitting. Seguindo esses critérios, a
matriz de transferéncia H(s) pode ser definida conforme apresentada na Equagéo (44), com
seus elementos individuais especificados nas Equagdes (45) — (47).

4 A mesma interpretagao aplica-se as matrizes de admitancias e de parametros de espalhamento.
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H(s) = Hii(s) Hiz(s) | (44)
Hgl(S) HQQ(S)

(s + 50)(s + 100)

Hu(s) =k (s + (0,2 4 2007))(s + (20 = 50007))(s + (100 % 240005))(s + 600)" 45)
B B (s+20)
His(s) = Ha(s) = ko (5 4 (40 £ 40007))(s + 1000)(s -+ 9000)(s + 30000)’ (40)

(s + (5 £ 5005)) (s + (50 % 70005))(s + (200 % 150005))(s + 5000)

Para verificar o comportamento dinAmico da matriz de transferéncia com relagéo a mag-
nitude e defasagem em fungao da frequéncia de excitacao, é obtida a resposta em frequéncia
de cada elemento da matriz, gerando uma matriz de resposta em frequéncia, que sera passada
como dado de entrada ao algoritmo Vector Fitting. Cada elemento dessa matriz pode ser re-

presentado conforme a Equagéo (48), em que, para cada ponto de frequéncia w, |H;;(jw)| é a
magnitude e ZH,;(jw) a fase de sua resposta em frequéncia. A matriz de resposta em frequén-
cia foi construida com 1200 pontos, logaritmicamente espacados ao longo da faixa de 10? até

10° rad/s.

Hyj(jw) = |Hi (o) P10, (48)

A partir dos dados obtidos sdo tragadas as curvas de magnitude e fase de cada um dos
elementos da matriz de transferéncia, apresentadas nas Figuras 7 e 8.

Figura 7 — Curvas de magnitude da resposta em frequéncia — Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 8 — Fase da resposta em frequéncia — Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura 7 observa-se nitidamente os picos de ressonancia dos polos complexos con-
jugados escolhidos. Também nota-se que os elementos da diagonal secundéria séo idénticos,
evidenciando a simetria da matriz sintetizada.

Dessa forma, é possivel iniciar o processo de ajuste que, neste exemplo, sera do tipo
MIMO, ou seja, um Unico ajuste simultdneo com todos os dados da matriz de resposta em
frequéncia. Portanto, o primeiro passo é organizar os dados de forma que o algoritmo possa
interpreta-los corretamente, conforme elucidado na Secéo 2.5. Isso significa empilhar os dados
de resposta em frequéncia de cada elemento em linhas, o que pode ser feito via codigo da
maneira apresentada no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 — Organizacao dos dados para ajuste MIMO no dominio da frequéncia.
1: tell = 0;
for col=l:size (Hjw2x2, 1)
for row=col:size (Hjw2x2,1)
tell = tell + 1;
f(tell, :) = squeeze(Hjw2x2 (row,col,:)).’;

end

NeahooDd

end

Fonte: Autoria propria.

Ressalta-se que, por se tratar de uma matriz de transferéncia simétrica, apenas os dados
correspondentes a triangular superior sdo empilhados. Apés o ajuste final dos polos, a realiza-
¢cao em espaco de estados resultante é, entao, convertida em uma realizagcao MIMO completa
por meio da fungdo t ri2full .m, que reconstroi a matriz completa a partir da forma triangular
superior.

Os parametros empregados no algoritmo Vector Fitting para este ajuste sdo apresen-
tados no Quadro 4. Dentre eles, destacam-se alguns que merecem atengéo especial. Definir
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0 parametro opts.skip_res = 0 garante que os residuos, descritos pelas matrizes C, D
e E, sejam identificados durante o ajuste. Ja o parametro opts.cmplx_ss = 1 assegura
que o modelo gerado em espaco de estados seja complexo. Os demais parametros relacio-
nados a geracao de graficos sdo configurados de modo a nao produzir nenhuma visualizagao

automatica, pois essas seréo realizadas manualmente em etapas posteriores.

Quadro 4 — Parametros utilizados no algoritmo Vector Fitting.

Parametro Valor Descricao

opts.errplot
opts.phaseplot
opts.legend

Nao inclui desvio no grafico de magnitude.
Nao gera gréfico de fase.
Nao inclui legenda nos graficos.

opts.relax 1 Utiliza vector fitting com relaxamento da restricdo de ndo-trivialidade.
opts.stable 1 Impde polos estaveis.
opts.asymp 2 Inclui os termos D e E na aproximagao.
opts.skip_pole 0 Nao ignora a identificacao de polos.
opts.skip_res 0 N&o ignora a identificagdo de residuos (C, D, E).
opts.cmplx_ss 1 Gera modelo em espaco de estados com coeficientes complexos.
opts.spyl 0 Nao gera grafico da magnitude na primeira etapa do ajuste.
opts.spy2 0 N&o gera grafico da magnitude do ajuste de f(s).
opts.logx 0 Nao usa escala logaritmica no eixo x.
opts.logy 0 Nao usa escala logaritmica no eixo .

0

0

0

Fonte: Autoria propria.

Com relacdo a escolha dos polos iniciais para o ajuste, trata-se, neste caso, de uma
funcdo bem comportada e cujos polos sao previamente conhecidos. Por esse motivo, o pro-
cesso pode ser simplificado, distribuindo-se os polos iniciais — polos complexos e levemente
amortecidos — de forma linear ao longo da faixa de frequéncia definida. Além disso, nao é
necessario atribuir pesos especiais a faixas especificas de frequéncia, pelos mesmos motivos
apresentados neste paragrafo.

Para definir a ordem mais adequada do ajuste, é conveniente analisar o comportamento
do erro RMS (Root Mean Square) — isto é, a raiz do erro quadratico médio — entre os valores
ajustados e os valores reais, a medida que diferentes ordens do modelo sdo consideradas. As-
sim, torna-se possivel selecionar uma ordem de ajuste que proporcione um equilibrio adequado
entre a complexidade do modelo e a precisdo obtida. A Figura 9 apresenta tal comportamento
para o estudo desta secéo.

Observa-se uma melhora significativa na qualidade da aproximacgao a partir de 20 polos
iniciais, apresentando instabilidade no erro a partir desse ponto, o que indica um sobreajuste do
modelo.

Além desse critério acima apresentado, pode-se também empregar outros critérios de
selecao de ordem de ajuste. Um desses critérios € o Akaike Information Criteria (AIC), que é
uma medida utilizada para comparar modelos matematicos e estatisticos, levando em conside-

racao nao apenas a qualidade da aproximacao, mas também sua complexidade, penalizando
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Figura 9 — Erro RMS em funcao da ordem de ajuste — Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria propria.

modelos excessivamente complexos. Assim, o AlIC permite ordenar as melhores aproximagoes
equilibrando precisao e simplicidade, sendo particularmente util na modelagem de sistemas re-
ais que possam vir a ser implementados em hardware com limitagdes de memoria e velocidade
de processamento.

Assim, o AIC é calculado para cada ordem de ajuste com base no erro quadratico médio
— do inglés, Mean Squared Error (MSE) — associado ao modelo racional obtido pelo Vector
Fitting. Apds o algoritmo ajustar o modelo para uma ordem especifica, estima-se o MSE entre
a resposta ajustada e os dados originais. Em seguida, utiliza-se a forma simplificada do AIC —
adequada para problemas de aproximacdo — dada pela Equacgéo (49), em que Ny, representa
0 numero total de pontos de frequéncia utilizados e k corresponde ao nimero de parametros
livres do modelo para a ordem considerada (Amiri et al., 2013). Dessa forma, o melhor modelo
segundo o AIC é aquele que apresenta o menor valor dessa métrica.

AIC = Nygto In(MSE) + 2k (49)

Uma boa estimativa para o parametro £ pode ser obtida por meio da Equacéo (50), em
que N, representa o numero de polos do modelo e N;, e N,,; correspondem ao nimero de
entradas e saidas do sistema, respectivamente. Essa aproximacao leva em consideragao quatro
parametros para cada polo complexo por entrada/saida, além de mais dois termos constantes®.

k = (4N, + 2)Niu Ny (50)

Portanto, o valor de AIC é calculado para diferentes ordens de aproximacgao, e os resul-
tados correspondentes sdo apresentados na Figura 10. Verifica-se que a ordem 22 apresenta
o menor valor de AIC, sendo, portanto, a mais adequada segundo esse critério. Esse resultado

5 Ostermos d e h da forma polo-residuo, apresentados na Equagéo (21).
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esta em concordancia com o comportamento observado na Figura 9, que também evidencia

uma melhora significativa do ajuste nessa ordem.

Figura 10 — Critério AIC em funcdo da ordem de ajuste — Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria propria.

Desse modo, realiza-se 0 ajuste dos dados sintéticos com 22 polos iniciais, 0 que é
coerente com a quantidade de polos definidos na parte triangular superior da matriz de transfe-
réncia, uma vez que o Vector Fitting emprega um conjunto comum de polos para o ajuste dos
dados. Destaca-se que, em razdo da natureza dos dados empregados neste caso, a ordem de
grandeza do erro RMS é baixa, na faixa de 10714,

O resultado do ajuste da magnitude da resposta em frequéncia, obtido apds cinco ite-
racdes do algoritmo, é apresentado na Figura 11, em que ambos 0s eixos estdo em escala
logaritmica, a fim de facilitar a visualizacao dos erros de baixa magnitude envolvidos nesse tipo
de ajuste sem ruido.

Outra maneira de quantificar gantificar a qualidade do ajuste é por meio do valor nor-
malizado da raiz do erro quadratico médio — do inglés, Normalized Root Mean Squared Error
(NRMSE) — cujo valor indica o nivel com que o modelo resultante se aproxima dos dados me-
didos. Para o presente caso, 0 NRMSE calculado foi de 2,324 x 104, 0 que demonstra que o
erro relativo envolvido nesse tipo de ajuste é praticamente nulo ao longo de todo o espectro de
frequéncia.

Por se tratar de um conjunto de dados sintético que nao representa um sistema fisico
real, ndo sao aplicados os critérios de validagao descritos na Secao 3.1.

3.2.2 Estudo de Caso 2: Dados Reais Provenientes de Terceiros

Nesta secao desenvolve-se um estudo de caso, similar ao da Secao 3.2.1, desta vez
utilizando dados reais de resposta em frequéncia provenientes de terceiros. Com esse estudo
de caso pretende-se evidenciar as dificuldades associadas a identificacdo de sistemas a partir
de dados com ruido, além de explorar as limitagdes do algoritmo empregado. Este estudo de
caso também estabelece uma base pratica para a aplicacao da proposta de modelagem deste
trabalho.
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Figura 11 — Curvas de magnitude do ajuste obtido — Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria propria.

Sendo assim, os dados utilizados consistem em uma matriz de resposta em frequéncia
de dimensobes 6 x 6 x 600, ou seja, correspondem a uma medi¢gao completa de um transformador
trifasico, gerando um sistema do tipo MIMO com seis entradas e seis saidas, amostrado em 600
pontos de frequéncia distintos. Esse conjunto é composto por dados de admitancia medidos do
transformador, cujos valores sdo apresentados nas Figuras 12 e 13, que mostram a magnitude
e a fase de cada elemento da matriz em funcao da frequéncia.

Figura 12 — Curvas de magnitude da resposta em frequéncia — Estudo de Caso 2.
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Figura 13 — Fase da resposta em frequéncia — Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria propria.

Os elementos da diagonal principal sao representados nas linhas trago-ponto de espes-
sura maior. E notavel a sobreposicdo das curvas dos elementos simétricos da matriz indicando
que resposta em frequéncia é praticamente simétrica em relacdo a diagonal principal, carac-
teristica tipica de sistemas elétricos. Além disso, observa-se um namero elevado de picos de
ressonancia em comparagao ao caso sintético, indicando que a dinamica do sistema possui
uma quantidade maior de modos oscilatérios e, consequentemente, de pares de polos comple-
X0s conjugados.

Também ¢ importante observar que a ordem de grandeza da magnitude da admitancia
dos elementos da diagonal principal — admitancias préprias dos enrolamentos do transforma-
dor — sdo consideravelmente superiores aos demais elementos. Nao apenas isso, mas nota-se
que entre as admitancias da diagonal principal existem seis curvas sobrepostas, identificadas na
Figura 12, referentes aos elementos Y14, Yo5, Y36, Ya1, Y59 € Ys3. Esses elementos possuem ad-
mitancia de magnitude de mesma ordem dos elementos da diagonal principal, pois representam
0 acoplamento entre os enrolamentos primario e secundario da mesma fase do transformador,
que naturalmente tendem a ser elevados, devido ao préprio funcionamento do equipamento.

Inicia-se, portanto, o ajuste dos dados desta se¢éo, seguindo o procedimento de orga-
nizagao descrito no Algoritmo 4 e preservando os paradmetros do Vector Fitting definidos no
Quadro 4. No que se refere aos polos iniciais, verificou-se que a distribuicao linear ndo resulta
em um ajuste satisfatério; assim, optou-se por uma distribuicédo logaritmica, gerada por codigo
conforme apresentado no Algoritmo 5. Essa distribuicdo abrange a ampla faixa de frequéncias
observada nas Figuras 12 e 13, que se estende, aproximadamente, de 10 a 107 rad/s.

Além disso, verifica-se que a utilizacdo de um esquema de ponderacao inversa do tipo
forte, apresentada no Quadro 1, proporciona uma melhoria expressiva nos ajustes obtidos,
abrangendo as variagbes de magnitude ao longo de toda a faixa de frequéncia.
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Algoritmo 5 — Definicao dos polos iniciais distribuidos logaritmicamente.

1: bet=logspace (logl0(w(l)),1logl0 (w(end)),Np/2);

2: poles = [];

3: for n = l:length (bet)

4: alf = -bet(n) » le-2;

5: poles = [poles (alf - J % bet(n)) (alf + J * bet(n))];
6: end

Fonte: Autoria propria.

Da mesma forma que na Segao 3.2.1, é realizada a verificagao do erro RMS do modelo
em fungdo da ordem de ajuste. Os resultados sdo apresentados na Figura 14.

Figura 14 — Erro RMS em funcao da ordem de ajuste — Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria propria.

Além disso, é possivel empregar o AIC para determinar a quantidade de polos neces-
saria para obter um ajuste adequado, evitando o aumento desnecessario da complexidade do
modelo.

Sendo assim, além dos resultados observados na Figura 14, sdo calculados os valo-
res de AIC para diferentes ordens de ajuste, permitindo determinar com maior seguranga o
nimero adequado de polos iniciais. Os resultados dessa avaliacdo sao exibidos na Figura 15.
Observa-se que o melhor ajuste, segundo o AIC, ocorre para 180 polos iniciais, resultado que
se mostra consistente com o comportamento do erro RMS, o qual deixa de apresentar redugdes
significativas a medida que a ordem do modelo é aumentada.

Assim, realiza-se o ajuste destes dados, empregando 180 polos iniciais. Verifica-se em-
piricamente que o algoritmo do Vector Fitting tende a convergir em poucas itera¢des; portanto,
para este caso, sdo adotadas 10 iteragdes do algoritmo, numero que garante a estabilizagdo
do processo de ajuste. O resultado para a magnitude da resposta em frequéncia é apresentado
na Figura 16. Observa-se a presenga de pequenos desvios entre as curvas originais e ajusta-
das, especialmente nos elementos de baixa magnitude fora da diagonal principal, o que pode
ser atribuido ao grande nimero de modos oscilatérios destes elementos. Contudo, nos elemen-
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Figura 15 — Critério AIC em funcao da ordem de ajuste — Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria propria.

tos de maior magnitude, tem-se um ajuste satisfatério ao longo de todas as frequéncias, com
desvios minimos.

Quantitativamente, a qualidade do ajuste também demonstrou-se satisfatéria, com o
NRMSE apresentando um valor de 0,0188. Esse valor demonstra que o erro relativo é reduzido,
considerando o ajuste simultdneo de todos os elementos da matriz de resposta em frequéncia.

Diferentemente do caso com dados sintéticos, neste cenario, o ajuste mostra-se signifi-
cativamente mais sensivel a escolha do numero de polos iniciais e 0 esquema de ponderagéo

inversa forte faz-se necessario para melhorar a qualidade dos resultados.

Figura 16 — Curvas de magnitude do ajuste obtido — Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria propria.

Para este conjunto de dados, as Figuras 17 e 18 demonstram a validagao de passividade
efetuada. A matriz de resposta em frequéncia possui dimensdes 6 x 6 e, portanto, para cada
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frequéncia, foram obtidos seis autovalores®. A Figura 17 exibe o gréfico dos autovalores calcu-

lados com base nos dados originais, enquanto a Figura 18 apresenta o grafico dos autovalores

calculados apés o ajuste via Vector Fitting. Em ambas as figuras observa-se um tracado que

destaca as faixas de frequéncia em que existem autovalores negativos. A Tabela 1 apresenta

os valores minimos de cada um dos autovalores durante toda a faixa de frequéncia amostrada.

Figura 17 — Autovalores da condutancia antes do ajuste via Vector Fitting — Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria propria.

Tabela 1 — Autovalores minimos e respectivas frequéncias — Estudo de Caso 2.

Dados Autovalor minimo (\,;;,) Frequéncia (rad/s)
Medido 1 —1,7951 x 10~* 9,45 x 10!
Medido 2 4,9600 x 1076 4,31 x 10*
Medido 3 5,7638 x 1076 2,98 x 10*
Medido 4 3,6196 x 107° 1,15 x 10°
Medido 5 3,7071 x 107° 1,15 x 10°
Medido 6 3,9067 x 107° 1,15 x 10°
Ajustado 1 —5,8272 x 107° 8,15 x 10°

Ajustado 2 —5,6394 x 107° 3,75 x 10°
Ajustado 3 —1,0026 x 107° 3,75 x 10°
Ajustado 4 —1,5527 x 1074 7,11 x 10!
Ajustado 5 —1,8900 x 107° 2,40 x 10°
Ajustado 6 —3,9156 x 107° 2,40 x 10°

Fonte: Autoria propria.

Percebe-se pela Tabela 1 a presencga de valores negativos para o primeiro autovalor com

base nos dados originais, e a presenca de valores negativos em todos os autovalores apds o

ajuste, o que caracteriza, em teoria, um sistema nao passivo.

6

Autovalores da parte real da admitancia — condutancia, G —, conforme discutido na Secgéo 3.1.
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Figura 18 — Autovalores da condutancia apos o ajuste via Vector Fitting — Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria propria.

No entanto, para os autovalores calculados com base nos dados originais, os valores
negativos podem ser ocasionados, principalmente, por imperfeigcdes experimentais, como ruido
nas medicoes, erros de calibracao do VNA e pequenas incoeréncias numéricas na matriz obtida.
Assim sendo, esses resultados ndo devem ser interpretados como uma nao passividade fisica
do transformador, mas desvios decorrentes do processo de aquisi¢cao e estimagao.

Por outro lado, apés o ajuste, os valores negativos dos autovalores podem ser con-
sequéncia do elevado nimero de polos, que tende a tornar o modelo ndo genérico e sobreajus-
tado. Além disso, 0 processo de aproximagao racional realizado pelo algoritmo Vector Fitting nao
impde restricbes explicitas de passividade durante a identificacdo. Para evitar tal adversidade,
podem ser utilizadas técnicas de passivity enforcement para garantir consisténcia.

Com relacao ao critério da transferéncia de tensao, utilizam-se as Equagdes (42) e (43)
para determinar os elementos das matrizes de transferéncia de tensdo Vi e Vg em cada
ponto de frequéncia medido. Primeiramente, o calculo é realizado com base nos dados expe-
rimentais originais. Os resultados obtidos para ambas matrizes sao apresentados nas Figu-
ras 19 e 20.

Conforme discutido na Secao 3.1, observa-se que os graficos de transferéncia de tensao
respeitam as condicdes esperadas de um transformador de poténcia, ou seja, apresentam com-
portamento estavel até determinadas faixas de frequéncia e, apenas em valores mais elevados
passam a refletir a influéncia de efeitos eletromagnéticos parasitas e acoplamentos indesejados.

Além disso, nota-se que, para frequéncias de até, aproximadamente, 5 x 10* rad/s, ape-
nas os elementos da diagonal principal das matrizes Vg, € Vg apresentam valores significati-
vos, correspondendo a transferéncia de tenséo entre terminais de uma mesma fase. Observa-se
também que, nessa faixa de frequéncia, esses elementos sdo aproximadamente inversos entre
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Figura 19 — Transferéncia de tensa@o V1, com dados originais — Estudo de Caso 2.

I T ! T |

T
VHL,,
VHL,,
VHL13
_ VHLz' |
VHL,,

VHL,,
VHL,,
\/HL32

VHLg, | |

Frequéncia (rad/s)

Fonte: Autoria propria.

Figura 20 — Transferéncia de tensao V1,;5 com dados originais — Estudo de Caso 2.
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si, 0 que é coerente, ja que representam, respectivamente, as transferéncias de tensao do lado

de maior para o lado de menor tensao e 0 processo inverso.

Em ambas as Figuras 19 e 20, observam-se picos de magnitude bem definidos em

frequéncias elevadas. Esses picos evidenciam a presenga de ressonancias no comportamento

dindmico do transformador, indicando que, durante surtos eletromagnéticos ou fendmenos tran-

sitérios rapidos, as componentes nessas frequéncias podem exercer influéncia significativa so-
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bre os niveis de tensao nos terminais. Consequentemente, tais efeitos podem gerar sobreten-
sbes momentaneas e comprometer a integridade dielétrica do equipamento.

Assim, realiza-se a mesma andlise para o conjunto de dados ajustados, isto é, para o
modelo obtido via Vector Fitting. Com isso, torna-se possivel validar o modelo segundo o critério
da transferéncia de tensao e, adicionalmente, identificar eventuais variagdes introduzidas pelo
processo de ajuste. Os resultados dos calculos das matrizes de transferéncia de tensdo Vg,
Vu referentes ao modelo obtido sdo apresentados nas Figuras 21 e 22.

Figura 21 — Transferéncia de tensao V1, com dados ajustados — Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria propria.

Comparando-se as Figuras 21 e 22 com as Figuras 19 e 20 observa-se que nao ocor-
reram alteragdes notaveis no comportamento da transferéncia de tensao. Esse resultado indica
que o modelo obtido preservou adequadamente as caracteristicas eletromagnéticas originais
do transformador. Sendo assim, o ajuste realizado pode ser considerado validado com base no
critério da transferéncia de tenséao.

Por fim, o Ultimo critério de validagao realizado é a concordancia dos dados medidos e
ajustados com o comportamento em frequéncia do modelo teérico nominal para 60 Hz. Con-
forme explicado na Sec¢éo 3.1, a resposta em frequéncia do modelo nominal de 60 Hz traduz-se
em uma reta com inclinacdo de —20 dB por década, originada pela expressao ijL Sendo

assim, tomando como base a Figura 16, sdo sobrepostas duas retas, originadas pelas respos-
1 1

e
70,2193w  70,03125w
figura, observam-se os dados medidos e ajustados dos elementos Y7, e Yy4, correspondentes

tas em frequéncia das expressoes e apresentadas na Figura 23. Nesta

as admitancias proprias dos enrolamentos dos lados de maior e menor tensao de uma mesma
fase do transformador. Destaca-se que as retas foram definidas de modo a coincidir com o0 com-

portamento nominal do transformador em baixas frequéncias, o0 que confirma a coeréncia dos
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Figura 22 — Transferéncia de tensdao V1,11 com dados ajustados — Estudo de Caso 2.
3.5 Ty Ty ———— Ty — T Ty
VLH11
VLH12
sl VLH,, —
VLH21
VLH22
25—
g
& 2
1%}
5
E
&
;5 15 20’4
L
05—
Oﬁ T — |

10? 10° 10!
Frequéncia (rad/s)

Fonte: Autoria propria.

dados medidos e ajustados. A partir de, aproximadamente, 2 x 10* rad/s, o comportamento real
do equipamento passa a divergir daquele previsto pelo modelo teérico nominal.

Com base nos coeficientes definidos para a expressao originaria das retas, conclui-se
que as indutancias dos enrolamentos de maior e menor tensao sao, respectivamente, 0,2193 H
e 0,03125 H.

Figura 23 — Curvas de aderéncia ao modelo teérico — Estudo de Caso 2.
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3.2.3 Estudo de Caso 3: Dados Experimentais

Apos a execucdo do método proposto utilizando dados sintéticos e dados reais de re-
feréncia, passa-se agora ao estudo de caso com dados experimentais coletados pelos auto-
res deste TCC. Com esses dados, busca-se validar o método de identificagdo no dominio da
frequéncia desde a etapa de coleta de dados, até o ajuste racional via algoritmo Vector Fitting.

Portanto, a coleta consistiu na medi¢ao dos parametros de espalhamento de um trans-
formador monofasico de ensaio, com poténcia nominal de 2.000 VA e relacido de tensbes de
400/200 V, utilizando um VNA, conforme apresentado na Secdo 2.7. A medigao foi realizada
nas dependéncias da Universidade Federal do Parana (UFPR) com equipamentos disponibi-
lizados pela propria instituicdo. A Figura 24 apresenta o arranjo experimental empregado na
coleta dos dados, incluindo o transformador, o VNA e cabos de medi¢é@o, enquanto a Figura 25
apresenta mais detalhadamente o modelo do VNA utilizado, da fabricante Keysight.

Figura 24 — Arranjo experimental utilizado para a coleta de dados.

Fonte: Autoria propria.

O Analisador de Redes Vetorial Keysight E5061B ENA, disponibilizado pela UFPR, trata-
se de um equipamento de duas portas, cuja faixa operacional pode abranger desde 5 Hz até
3 GHz, dependendo das opgdes instaladas, permitindo a medigdo de parametros de espalha-
mento com elevada preciséo. O instrumento apresenta ainda faixa dindmica tipica de aproxima-
damente 120 dB e poténcia maxima de saida em torno de +10 dBm, caracteristicas que o tor-
nam adequado para a anadlise do comportamento eletromagnético de transformadores. Assim,
sua utilizacéo neste trabalho assegura a confiabilidade das medi¢cdes experimentais, sobretudo
por possibilitar a avaliagcdo detalhada da resposta em frequéncia do transformador de ensaio,
incluindo ressonancias, variagoes de impedancia e demais fenGmenos pertinentes ao processo
de identificacdo. As especificacdes técnicas aqui descritas foram obtidas a partir do datasheet
oficial da fabricante (Keysight Technologies, 2025).
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Figura 25 — VNA utilizado na medicao dos dados.

Fonte: Autoria propria.

Apobs a coleta, os dados sdo importados em ambiente computacional do MATLAB® e
organizados em uma matriz 2 X 2 de resposta em frequéncia, conforme o trecho de cddigo
apresentado no Algoritmo 6. Nesse cédigo, MEDICAO_UFPR.S2P é 0 nome do arquivo no
qual os dados estao armazenados, enquanto S jw € a variavel que contém os dados ja estrutu-
rados no formato adequado para o processamento.

Algoritmo 6 — Cddigo para organizar os dados coletados em matriz de resposta em frequéncia.
1: Smed = sparameters (' MEDICAO_UFPR.S2P’);
2:w
3:s = li*w;
4: Sjw_id = idfrd(Smed.Parameters, w, 0);
5: Sjw = Sjw_id.ResponseData;

Fonte: Autoria propria.

Smed.Frequencies*2+*pi;

Os dados de resposta em frequéncia, no formato de parametros de espalhamento, po-
dem ser visualizados nas Figuras 26 e 27, que apresentam, respectivamente, as magnitudes
e os angulos de fase dos elementos da matriz S(jw) obtida experimentalmente para todos os
pontos de frequéncia medidos.

Para realizar as analises apresentadas neste trabalho, &€ necessario converter a matriz
de resposta em frequéncia, inicialmente expressa em parametros de espalhamento, para pa-
rametros de admitancia. Conforme descrito na Segao 2.2, é possivel realizar essa conversao
através da Equacgéao (17). Assim, a resposta em frequéncia em termos de admitancia é apre-
sentada nas Figuras 28 e 29, que exibem, respectivamente, a magnitude e o angulo de fase dos
dados.

Observa-se, na Figura 28, que a curva de magnitude da resposta em frequéncia apre-
senta o comportamento tipico esperado de um transformador, em concordancia com os demais



65

Figura 26 — Curvas de magnitude em parametros de espalhamento medidos — Estudo de Caso 3.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 27 — Fase dos parametros de espalhamento medidos — Estudo de Caso 3.
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Fonte: Autoria propria.

estudos de caso realizados. Por se tratar de um transformador monofésico, identificam-se duas
curvas correspondentes as admitancias proprias dos enrolamentos de cada lado do transforma-
dor, e outras duas, praticamente sobrepostas, associadas a admitancia de acoplamento entre
os lados. Na Figura 28, a linha roxa representa a admitancia prépria do enrolamento de menor
tensdo, enquanto a linha azul corresponde ao enrolamento de maior tenséo.

Para o ajuste dos dados experimentais por meio do algoritmo Vector Fitting, empregam-

se 0s mesmos parametros previamente validados no estudo de caso anterior com dados reais.
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Figura 28 — Curvas de magnitude dos parametros de admitancia medidos — Estudo de Caso 3.
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Figura 29 — Angulo de fase dos parametros de admitancia medidos — Estudo de Caso 3.
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Fonte: Autoria propria.

A escolha da ordem de ajuste baseia-se nas Figura 30 e 31, que apresentam, respec-
tivamente, o comportamento do erro RMS e do critério AlIC, em funcdo do numero de polos
iniciais. Observa-se que, a partir de 20 polos iniciais, o erro RMS deixa de apresentar melhorias
significativas, indicando que aumentos adicionais na ordem pouco contribuem para a precisao
do ajuste. Entretanto, o critério AIC — ao incorporar tanto a qualidade do ajuste quanto a com-
plexidade estatistica do modelo — aponta um valor adequado de polos iniciais maior. Assim,
a escolha entre 20 e 45 polos depende do compromisso desejado entre simplicidade do mo-
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delo, fidelidade estatistica e generalidade do modelo, buscando mitigar incertezas numéricas e
sobreajustes.

Figura 30 — Erro RMS em funcao da ordem de ajuste — Estudo de Caso 3.
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Figura 31 — Critério AIC em funcao da ordem de ajuste — Estudo de Caso 3.
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Fonte: Autoria propria.

Sabendo que o aumento do nimero de polos iniciais pode introduzir polos redundantes
sem impacto significativo na qualidade do ajuste €, tendo em vista que as andlises apresentadas
nas figuras correspondentes mostram que, a partir de determinado ponto, o acréscimo de polos
n&o proporciona ganhos relevantes, o valor de 20 polos iniciais representa, simultaneamente,
um baixo valor de erro RMS e AIC. Assim, optou-se por realizar o ajuste do modelo utilizando
o algoritmo Vector Fitting com 20 polos iniciais € 10 iteragdes. Os resultados, apresentados na
Figura 32, evidenciam a boa qualidade do ajuste, visto que a fung¢ao ajustada apresenta elevada
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sobreposicao com a curva experimental de magnitude da admitancia ao longo de praticamente
toda a faixa de frequéncias. Ademais, o valor de NRMSE obtido, igual a 0,0096, reforca a ade-
quacgéo do modelo ajustado.

Figura 32 — Curvas de magnitude do ajuste obtido — Estudo de Caso 3.
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Fonte: Autoria propria.

Apos o ajuste, realiza-se a analise dos critérios de validagéo referentes a este conjunto
de dados. As Figuras 33 e 34 apresentam a validacao de passividade realizada. Como a matriz
de resposta em frequéncia possui dimensao 2 x 2, sdo obtidos dois autovalores da matriz de
condutancia para cada frequéncia. Na Figura 33 séo exibidos os autovalores calculados com
base nos dados medidos, enquanto na Figura 34 sdo mostrados os autovalores apds o ajuste
via Vector Fitting. Além disso, a Tabela 2 revela os valores minimos de cada autovalor durante
toda a faixa de frequéncias amostrada.

Observa-se que, em altas frequéncias, surgem autovalores negativos apds o ajuste,
como pode ser verificado a partir do valor minimo do segundo autovalor calculado para os
dados ajustados, conforme a Tabela 2. Esse comportamento esta possivelmente relacionado a
auséncia da aplicacao de métodos de passivity enforcement, uma vez que o algoritmo de Vector
Fitting nao garante, por si s6, a preservacao da passividade do modelo ajustado. Assim, peque-
nas discrepancias numéricas ou de ajuste podem resultar em nao passividade nas frequéncias
mais elevadas.

Em seguida, é aplicado o critério de validagdo por meio da andlise de transferéncia de
tensdo, considerando tanto os dados experimentais originais quanto os dados obtidos apés o
ajuste. As Figuras 35 e 36 apresentam, respectivamente, as curvas de transferéncia de tensao
obtidas a partir dos dados originais e ajustados. Observa-se que, em ambas as figuras, Vi
representa a transferéncia de tensao do lado de maior tensao para o de menor tensio, enquanto

V51 corresponde ao sentido oposto.
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Figura 33 — Autovalores da condutancia antes do ajuste via Vector Fitting — Estudo de Caso 3.
el

A>0
A<0

09

0.8

0.7

A (adimensional)
o o
o =}

N
IS

03

0.2

0.1

Fonte: Autoria propria.

Figura 34 — Autovalores da condutancia apos o ajuste via Vector Fitting — Estudo de Caso 3.
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Fonte: Autoria propria.

Cabe destacar que o comportamento observado na transferéncia de tensao é carac-
teristico de transformadores, mantendo-se praticamente constante nas faixas mais baixas de
frequéncia, com valores coerentes com os dados de placa do equipamento, e inversos entre
si. Além disso, observa-se em ambas as curvas a presenga de um pico acentuado em torno
de 10° rad/s, o que indica uma ressonancia associada as caracteristicas eletromagnéticas e
construtivas do transformador.
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Tabela 2 — Autovalores minimos e respectivas frequéncias — Estudo de Caso 3.
Dados Autovalor minimo (\yi,) Frequéncia (rad/s)

Medido 1 1,4327 x 10~° 3,8324384 x 10°

Medido 2 6,6626 x 10~4 3,69895202 x 106
Ajustado 1 6,3510 x 10~° 2,43677206 x 10°
Ajustado 2 —5,9672 x 1074 6,283185307 x 107

Fonte: Autoria propria.

N&o se observam diferengas significativas entre as curvas exibidas nas Figuras 35 e 36,
evidenciando que o processo de ajuste preservou adequadamente as caracteristicas de trans-
feréncia de tensédo do sistema. Dessa forma, tanto os dados experimentais originais quanto
aqueles obtidos a partir do modelo ajustado mostraram-se coerentes com o critério de valida-
cao adotado.

Figura 35 — Transferéncia de tensao com dados originais — Estudo de Caso 3.
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Fonte: Autoria propria.

Para finalizar, é efetuada a validagéo por meio do critério de aderéncia ao modelo teoérico.
As curvas originais e ajustadas dos elementos Y7, e Ys9, correspondentes, respectivamente, as
admitancias préprias dos enrolamentos de maior e de menor tensao, sdo exibidas na Figura 37.
Além das curvas, sdo apresentadas as retas de referéncia associadas ao modelo teérico do
transformador. Neste caso, as retas foram tracadas de maneira que as indutancias proprias
sejam de, aproximadamente, 0,003 H para o enrolamento 1 e 0,0009 H para o enrolamento 2.
Em baixas frequéncias, a curva de magnitude coincide com a reta de referéncia, ao ponto que
em altas frequéncias — acima de 10° rad/s — ela comeca a divergir. Dessa forma, pode-se
confirmar a coeréncia entre os dados experimentais e o modelo ajustado com o comportamento
do transformador descrito pelo modelo tedrico simplificado, em regime de frequéncia nominal.
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Figura 36 — Transferéncia de tensao com dados ajustados — Estudo de Caso 3.

~1,81

~0,55

10

10° 10 10°

Frequéncia (rad/s)
Fonte: Autoria propria.

Figura 37 — Curvas de aderéncia ao modelo teérico — Estudo de Caso 3.
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Concluidos os ajustes e as validagdes de todos os estudos de caso, verifica-se na Ta-

bela 3 os valores de NRMSE obtidos para cada conjunto de dados estudado.

Observa-se que o menor valor de NRMSE é obtido no estudo de caso com dados sin-

téticos. Esse comportamento era esperado, pois 0s dados sintéticos sdo gerados diretamente

a partir de um modelo matematico ideal, isento de ruidos, imperfeicoes de medicao e efeitos

parasitarios presentes em sistemas reais. Ja nos estudos de caso com dados reais e experi-

mentais, os valores de NRMSE permanecem muito préximos entre si, 0 que é coerente com
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Tabela 3 — Valores do NRMSE para cada estudo de caso.
Estudo de Caso Valor do NRMSE
Estudode Caso1 2,324 x 10~ ™
Estudo de Caso 2 0,0188
Estudo de Caso 3 0,0096
Fonte: Autoria propria.

o fato de ambos representarem medicoes de transformadores de poténcia — trifasico no pri-
meiro caso € monofasico no segundo — cujas dinamicas fisicas sdo semelhantes e estédo

sujeitas a condic¢oes praticas de ensaio e limitagées instrumentais.

3.3 Sintese

Neste capitulo, foram estabelecidos critérios de validagdo para determinar a coerén-
cia dos dados e dos modelos obtidos com o comportamento fisico do transformador. Foram
definidos trés critérios: passividade, que considera o balanco energético do equipamento; trans-
feréncia de tensao, que avalia a relacao de transformacao; e aderéncia ao modelo nominal de
60 Hz, que compara este modelo com os dados e 0 modelo ajustado via Vector Fitting.

Realizou-se, entdo, um ajuste introdutério com dados simulados, no qual o objetivo foi
demonstrar o emprego do algoritmo no tipo de modelagem proposto. Em seguida, demonstrou-
se a aplicagao prética do algoritmo Vector Fitting na identificacdo de um transformador a partir
de dados repositérios. Por fim, foi realizado um estudo de caso experimental, abrangendo desde
a aquisicao dos dados em parametros de espalhamento até a obtencao de um modelo validado
segundo os critérios estabelecidos.

Com o intuito de quantificar a qualidade dos ajustes, empregou-se a métrica NRMSE
para os trés estudos de caso. Os valores obtidos foram: 2,324 x 10~ para os dados sintéticos,
0,0188 para os dados reais e 0,0096 para os dados experimentais. Esses resultados evidenciam
a precisao elevada do ajuste no caso sintético — decorrente da auséncia de ruidos e imper-
feicbes experimentais — e a boa qualidade dos ajustes nos estudos real e experimental, cuja
ordem de magnitude dos erros é compativel com medicdes de transformadores de poténcia.

A analise desenvolvida evidencia que o método € uma ferramenta robusta, podendo ser
utilizada em diferentes contextos de modelagem. Além disso, 0 modelo obtido via Vector Fitting
mostrou-se capaz de reproduzir adequadamente o comportamento dinamico do transformador,
possibilitando a identificagcao de picos de ressonancia e a investigacdo de fendbmenos eletro-

magnéticos em altas frequéncias.



73

4 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia de identificacao de sistemas no domi-
nio da frequéncia aplicada a transformadores de poténcia, realizada com base no ajuste racional
de dados de resposta em frequéncia por meio do algoritmo Vector Fitting. Foram abordados di-
ferentes aspectos tedricos relacionados ao método e desenvolvidos trés estudos de caso: um
com dados sintéticos, um com dados reais medidos por terceiros e um com dados experimen-
tais de autoria prépria, permitindo uma analise ampla das caracteristicas e limitagbes do método
proposto.

A abordagem teorica possibilitou o entendimento dos principios matematicos que fun-
damentam a formulagdo do algoritmo e elucidou conceitos que orbitam a aplicagao proposta,
como representagdes matematicas de sistemas dindmicos, modelos teoricos do transformador,
além das estruturas e procedimentos de aquisicao de dados.

O estudo de caso com dados sintéticos ilustrou a aplicagao do algoritmo em um contexto
controlado, no qual foi possivel observar como a identificacdo é impactada pelos diferentes pa-
rametros definidos, em especial, a ordem do modelo gerado. J&4 o estudo com dados reais
evidenciou as dificuldades que surgem ao modelar sistemas a partir de medi¢cbes, que apresen-
tam ruidos e imprecisoes inerentes, ao passo que o estudo experimental validou a capacidade
do método em produzir um modelo que reproduz o comportamento eletromagnético capturado
nas medicdes de campo.

Os resultados obtidos, fundamentados pelos critérios de validacao realizados — analise
de passividade, transferéncia de tensao e aderéncia ao modelo nominal — demonstraram que o
método é eficaz em gerar um modelo racional capaz de representar as propriedades dinamicas
do equipamento e que pode ser utilizado em simulagées no dominio do tempo, em programas
de transitérios eletromagnéticos (EMTP).

Sendo assim, conclui-se que o algoritmo Vector Fitting constitui uma ferramenta con-
fiavel para a identificacdo de sistemas de transformadores de poténcia com base em dados
de resposta em frequéncia. Como perspectivas para trabalhos futuros, sugere-se a expansao
do processo de identificacdo para outros equipamentos e sistemas dindmicos, bem como a
realizagdo de simulagdes no dominio do tempo de modelos obtidos por meio deste método,
incorporando técnicas de passivity enforcement.
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