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Resumo

E crescente a importancia da energia renovdvel e da mobilidade elétrica, para enfrentar os
desafios ambientais e energéticos atuais. Acerca da mobilidade elétrica, o nimero crescente
de veiculos elétricos a bateria e veiculos elétricos hibridos plug-in, traz a necessidade de
mais infraestrutura de carregamento, destes tipos de veiculos, nas cidades e nas estradas,
onde tais infraestrutas precisam estar conectadas a rede elétrica de distribui¢do, resultando
em restricdes como disponibilidade de poténcia. Este trabalho faz uma abordagem acerca
do dimensionamento de uma estacdo de carregamentos rapidos de veiculos elétricos, lidando
com esse desafio através da implementacdo de um sistema de armazenamento de energia
baseado em bateria BESS e considerando a inser¢@o no sistema de uma fonte de energia
renovavel (energia solar). Pretendemos minimizar os custos globais de energia, para evi-
tar atualizagOes futuras na infraestrutura e potencializar a integracdo de recursos de energia
renovavel. A metodologia adotada baseia-se no Algoritmo BRKGA, um método aplicado
em problemas de otimizacdo combinatdria, para encontrar solu¢des 6timas que levem em
consideracdo a carga de carros elétricos, a geracao de energia renovavel local e o armazena-
mento eficiente de energia com custos minimos. Através de estudos de caso com diferentes
cendrios, implementamos a metodologia proposta. Foram obtidos resultados para o dimen-
sionamento de uma estacao de recarga com autoprodugdo de energia de fonte renovavel que
minimizam os custos de energia. Este trabalho, destaca a importancia continua da pesquisa
em Algoritmos Genéticos e seu papel relevante na resolu¢do de problemas complexos re-
lacionados a energia e mobilidade elétrica, pavimentando o caminho para um futuro mais

sustentavel e ecologicamente consciente.

Palavras-Chave

Veiculos Elétricos, Energias Renovaveis, Algoritmos Genéticos, Sistemas de Armazena-

mento de Energia em Baterias, Carregamento
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Abstract

The importance of renewable energy and electric mobility is growing to face current environ-
mental and energy challenges. Regarding electric mobility, the growing number of battery
electric vehicles and plug-in hybrid electric vehicles brings about the need for more charging
infrastructure for these types of vehicles in cities and on roads, where such infrastructure ne-
eds to be connected to the electrical grid. distribution, resulting in restrictions such as power
availability. This work takes an approach to the sizing of a fast charging station for electric
vehicles, dealing with this challenge through the implementation of an energy storage system
based on a BESS battery and considering the insertion into the system of a renewable energy
source (energy solar). We aim to minimize global energy costs, to avoid future infrastruc-
ture upgrades and enhance the integration of renewable energy resources. The methodology
adopted is based on the BRKGA Algorithm, a method applied to combinatorial optimization
problems, to find optimal solutions that take into account the charging of electric cars, lo-
cal renewable energy generation and efficient energy storage with minimum costs. Through
case studies with different scenarios, we implemented the proposed methodology. Results
were obtained for the design of a charging station with self-production of energy from re-
newable sources that minimize energy costs. This work highlights the continued importance
of research in Genetic Algorithms and their relevant role in solving complex problems rela-
ted to energy and electric mobility, paving the way for a more sustainable and ecologically

conscious future.
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Réesume

L’importance des énergies renouvelables et de la mobilité électrique augmente face aux dé-
fis environnementaux et énergétiques actuels. En ce qui concerne la mobilité électrique, le
nombre croissant de véhicules électriques a batterie et de véhicules électriques hybrides re-
chargeables nécessite davantage d’infrastructures de recharge pour ces types de véhicules
dans les villes et sur les routes, ou ces infrastructures doivent étre connectées au réseau élec-
trique. , ce qui entraine des restrictions telles que la disponibilité de I’énergie. Ce travail
adopte une approche de dimensionnement d’une borne de recharge rapide pour véhicules
électriques, relevant ce défi a travers la mise en ceuvre d’un systeme de stockage d’énergie
basé sur une batterie BESS et envisageant I'insertion d’une source d’énergie renouvelable
(énergie solaire). Notre objectif est de minimiser les colits énergétiques mondiaux, d’éviter
de futures mises a niveau des infrastructures et d’améliorer 1’intégration des ressources éner-
gétiques renouvelables. La méthodologie adoptée est basée sur 1’algorithme BRKGA, une
méthode appliquée aux problemes d’optimisation combinatoire, pour trouver des solutions
optimales qui prennent en compte la recharge des voitures €lectriques, la production locale
d’énergie renouvelable et le stockage efficace de 1’énergie a des coflits minimes. A travers des
études de cas avec différents scénarios, nous avons mis en ceuvre la méthodologie proposée.
Des résultats ont été obtenus pour la conception d’une borne de recharge avec autoproduc-
tion d’énergie a partir de sources renouvelables minimisant les colits énergétiques. Ce travail
souligne I’'importance continue de la recherche en algorithmes génétiques et leur role perti-
nent dans la résolution de problemes complexes liés a I’énergie et a la mobilité électrique,

ouvrant la voie a un avenir plus durable et plus respectueux de I’environnement.

Mots-clés

Véhicules électriques, énergies renouvelables, algorithmes génétiques, systemes de stockage

d’énergie dans les batteries, recharge.

v



Indice

AGRADECIMENTOS . . . . . . . o o e e e e e e e I
RESUMO . . . . . o e s s e e e e e e e 11
ABSTRACT . . . . . . . o e e e e e e e e e e e e I
RESUME . . . . . . IV
INDICE . . . . . . . e e e e e e e e e e e e A\
INDICEDE FIGURAS . . . . . . o 0ttt i i e e e e e, vl
INDICEDE TABELAS . . . . . . . . . ittt e e IX
ACRONIMOS . . . o ottt e e e e X
1 INTRODUCAO . . . . . . . ot e e e s s 1
1.1 MOTIVACAO . . . . v i i e e e e e e e e s e 1

12 CONTEXTUALIZACAO . . . . . . i ittt e e e e 2

1.3 OBJETIVOS . . . . . . o e e e e e e e e e e e e e e 4

14  ORGANIZACAODODOCUMENTO . . . . . . . . v v v it it et 5

2 ESTADODAARTE . . . . . . . . e s e e e e e e e e 6
2.1 MICRORREDES . . . . . . . . o o s e e e 6

22 MOBILIDADEELETRICA . . . . . . v i vttt e e e e e e 8

2.3 TECNICAS DE OTIMIZACAO . . . . . . i i i it e e e e 9

24 CARREGAMENTO DE VEICULOSELETRICOS . . . . . .« . v v v v v .. 11

2.5 SISTEMAS DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA . . . . . .. ... ... ... 13
2.5.1 Tecnologias de armazenamento de energia . . . . . . .. ... ... 13

2.5.2  Sistemas de armazenamento de energia em baterias . . . . . . . . . 14

3 MODELAGEM . . . . . . . . o e e e e e e e e e e e 17
3.1 MODELAGEM DE CARREGAMENTO DE VEICULOS ELETRICOS . . . . . . . . 17

3.2 MODELAGEM DA GERACAO FOTOVOLTAICA . . . . . . . . . .. .. ... 20

3.3 CUSTO DE MANUTEN(;AO, IMPLEMENTACAO E ENERGIADOBESS . . . . .. 20

34 MODELAGEM DO SISTEMA DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA . . . . . .. 22

3.5 FUNCAOOBIETIVO . . . . . . i i i it it e e e e e e e e 23



3.6 RESTRICOESDOPROBLEMA . . . . . . . . . v i iii it it

4 METODOLOGIA . . . . . . . s e e s e e
41 ALGORITMOBRKGA . . . . . . . . e e e e e e e e e

S5 ESTUDODECASO . . . . . . . . e e s e d e
500 CENARIOS . . .« v v ittt e e e e e
5.1.1 Cendrio 1: Com energia comprada do Sistema Elétrico . . . . . . .

5.1.2 Cenario 2: Com geragao fotovoltaica . . . . . . ... ... .....

5.1.3 Cendrio 3: Com Sistema de Armazenamento de Energia em Baterias

(BESS) . . .

5.1.4 Cenario 4: Com BESS e geracdo fotovoltaica . . . ... ... ...

52 RESULTADOS . . . . . . . . o o e e e e e s e e e e e e e e

6 CONCLUSOES . . . . . . .. ittt e

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

vi

24
25
28

35
41
41
43

46
48

51
56

58



Indice de Figuras

Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18

Figura 19

vii

Microrrede

Tipos de carros elétricos [16]

Vendas de veiculos elétricos no mundo [17]
Comparacao de tipos de baterias [39]
Fluxograma de um Algoritmo Genético [17]
Criagdo de nova geracdo no BRKGA [56]
Crossover enviesado [52]

Fluxograma de um BRKGA [57]
Pseudocédigo BRKGA [55]

Geracao Fotovoltaica na primavera. (Autor)
Geracao Fotovoltaica no Verdo. (Autor)
Geracgao Fotovoltaica no Outono. (Autor)

Geragao Fotovoltaica no Inverno. (Autor)

Demanda de poténcia para veiculos elétricos na Primavera. (Autor)
Demanda de poténcia para veiculos elétricos no Verdo. (Autor)
Demanda de poténcia para veiculos elétricos no Outono. (Autor)

Demanda de poténcia para veiculos elétricos no inverno. (Autor)

Esquema para o cendrio 1. (Autor)

Demanda maxima de EV’s. (Autor)

15

27

29

30

31

33

37

37

38

38

39

40

40

41

42

42



Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28
Figura 29
Figura 30
Figura 31
Figura 32
Figura 33
Figura 34
Figura 35
Figura 36
Figura 37
Figura 38
Figura 39

Figura 40

viii

Custos semanais do cendrio 1. (Autor)

Poténcias maximas compradas da rede

Esquema para o cendrio 2. (Autor)

Custos semanais do cenario 2. (Autor)

Demanda maxima de EV’s cenario 2. (Autor)

Poténcia maxima comprada do sistema elétrico no cendrio 2. (Autor)
Esquema para o cendrio 3. (Autor)

Demandas maximas no cendrio 3. (Autor)

Custos semanais do cenario 3. (Autor)

Poténcias maximas de Carga e Descarga no cenario 3. (Autor)
Nivel maximo de Energia no BESS no cenério 3. (Autor)
Esquema para o cendrio 4. (Autor)

Custos semanais do cendrio 4. (Autor)

Demanda maxima de poténcia de EV cendrio 4. (Autor)
Poténcias maxima de carga e descarga no cendrio 4. (Autor)
Nivel maximo de energia no BESS para o cenério 4. (Autor)
Custos em euros para cada cendrio. (Autor)

Custos médios mensais nos 4 cendrios. (Autor)

Estimativa de custos anuais nos 4 cenarios. (Autor)
Comparagdo percentual entre os cendrios. (Autor)

Niveis de Energia no BESS no cendrio 3 e cendrio 4. (Autor)

43

43

44

44

45

45

46

46

47

47

48

48

49

50

50

51

52

52

53

54

54



Indice de Tabelas

Tabela 1

iX

Caracterizag¢ao dos Veiculos Elétricos [48]

18



Siglas e Acronimos

BESS

BEV

BRKGA

CAES

DC

ERSE

ESS

EU

EV

EVSE

FCEV

GA

GA-PSO

HEV

IEA

IEC

MILP

PHEV

PSO

Battery Energy Storage System

Battery Electric Vehicles

Biased Random-Key Genetic Algorithms
Compressed Air Energy Storage

Direct Current

Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos
Energy Storage Systems

European Union

Electric Vehicle

Electric Vehicle Supply Equipment

Fuel Cell Electric Vehicles

Genetic Algorithm

Genetic Algorithm-Particle Swarm Optimization
Hybrid Electric Vehicles

International Energy Agency

International Electrotechnical Commission
Mixed Integer Linear Problem

Plug-in Hybrid Electric Vehicles

Particle Swarm Optimization



PV - GIS - Photovoltaic Geographical Information System

RKGA — Random Key Genetic Algorithms

xi



1. INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

A crescente participacdo dos veiculos elétricos dentre os meios de transporte torna-se uma
alternativa para minimizar as emissdes de gases de efeito estufa na atmosfera. Apesar das
tecnologias emergentes, existem desafios para que estes tipos de automdveis assegurem con-
fiabilidade e sustentabilidade nos meios de transportes. Alguns destes desafios estdo rela-
cionados com as estacdes de carregamento de energia que sao de fundamental importancia
para a mobilidade elétrica. Além da necessidade de se dispor destes pontos de carregamen-
tos, € necessdrio ter um fornecimento de energia mais limpa para alimentagdo dos veiculos

elétricos.

Para tanto, ter uma cobertura (rede de estacdes) que permita assegurar o fornecimento de
energia para a carga destes veiculos, uma vez que, estes ndo percorrem distancias muito
longas, € substancial para garantir a confiabilidade destes meios de transporte. Logo, o
dimensionamento tanto dos postos de carga, quanto das tecnologias para o fornecimento e

armazenamento de energia, abrangendo todos os aspetos relevantes, sdo imprescindiveis.



1.2 CONTEXTUALIZACAO

A descarbonizagdo é o processo de redugdo ou eliminacdo das emissdes de didxido de car-
bono e outros gases de efeito estufa, a fim de mitigar as repercussdes das mudangas climati-
cas. Este processo, envolve reducdo das emissdes de carbono de uma ampla gama de fontes,
incluindo geragdo de energia, transporte, industria e edificios. O objetivo da descarbonizagdo
¢ alcancar uma economia de emissoes liquidas de carbono zero. Atualmente existem vdrias
estratégias para alcancar esse objetivo, dentre elas se destaca a producdo de energia por fon-
tes renovaveis, uma vez que, o uso de fontes de energias renovdveis, como solar, edlica e
hidréletrica, permitem substituir os combustiveis fosseis na geracio de eletricidade. Além
disso, a eficiéncia energética que estd relacionada a eficicia do uso de energia em edificios,
transportes e processos industriais pode ser um meio para reduzir o consumo de energia e
emissoes, ou seja, o uso da eletricidade para alimentar véiculos, edificios e processos indus-

triais, substituindo o uso de combustiveis fosseis [1].

As metas para atingir as mudancas climaticas devido a emissdo de carbono em todo o mundo
tem sido o centro de muitos acordos entre nagdes, dentre eles existe o Protocolo de Quioto
e o Acordo de Paris, que visam a diminui¢do das emissdes de gases de efeito estufa na
atmosfera que por sua vez contribuem para o aquecimento global. A mobilidade elétrica,
¢ um dos meios para cumprir as metas ambientais estabelecidas por tais acordos que estdao

relacionadas como setor dos transportes [2].

O setor de mobilidade é um dos que mais emitem gases de efeito estufa na atmosfera. De
acordo com a Agéncia Europeia da Energia, no ano de 2020 o setor de transportes foi res-
ponsdvel por um quarto das emissdes de gases de efeito estufa, fazendo a sustentabilidade
neste setor, um tema central de debates acerca do desenvolvimento sustentavel em todo o
mundo. Um dos meios que tem sido considerado neste cendrio € a utilizacdo de veiculos

elétricos [3].

A utilizagdo de Eletric Vehicles (EV) tem aumentado de forma significativa nos ultimos anos.
Isso porque, hd uma preocupacdo com a questdo ambiental e pelo aumento dos precos das
fontes de combustiveis fésseis. Ainda, quando comparados com veiculos a gasolina e outros
combustiveis, a vantagem econdmica e o impacto ambiental positivo nas emissdes de gases

de efeito estufa dos veiculos € notdria apds uma certa distancia [4].



Acerca da classificacdo, existem alguns tipos de veiculos de acordo com determinadas es-
pecificacdes. Nomeadamente, os veiculos com motores de combustao interna que sio alta-
mente poluentes devido a necessidade de combustiveis fésseis, os veiculos com células de
combustivel e os veiculos puramente elétricos, ou seja, compostos por baterias onde se ar-

mazena energia para alimentar o motor do veiculo e que ndo emitem gases de efeito estufa

[S].

Impulsionados ndo somente pelo panorama ambiental, o avango da tecnologia na drea de
baterias, eletronica de poténcia, controle dentre outras, também se torna um fator substancial
para o aumento da utilizacao de veiculos elétricos e participag¢do na industria automotiva. Ao
passo que se nota a presenca mais efetiva dos EV’s, se percebe também, desafios para uma
atuacdo eficiente destes meios de transporte, como a crescente necessidade de aumentar a
distancia que um veiculo elétrico pode percorrer com uma carga, € por sua vez aumenta a

necessidade de postos de recarga para estes veiculos [6].

Um aspeto relevante no contexto dos EV’s € o processo de carregamento, que por sua vez,
se refere ao procedimento de recarga da bateria, tendo em vista que os EV’s funcionam com
eletricidade armazenada em uma bateria, que precisa ser recarregada periodicamente para
que o veiculo continue funcionando. Existem diferentes tipos de métodos de carregamento
disponiveis, cada um com sua propria velocidade de carregamento e nivel de conveniéncia.
No geral, a infraestrutura de carregamento de um EV desempenha um papel importante
na adog¢do generalizada de veiculos elétricos, fornecendo aos motoristas opgdes de carga

convenientes e acessiveis para atender as suas necessidades didrias [7].

Uma das tecnologias emergentes e que pode se configurar como uma solugdo para o carrega-
mento de veiculos elétricos sdo os Sistemas de Armazenamento de Energia em Baterias, do
inglés Battery Energy Storage System (BESS), que permitem o armazenamento de energia de
multiplas formas para uma utilizacao posterior. Além disso, essa tecnologia ja desempenha
um papel importante na operacao confidvel e econdmica de redes elétricas inteligentes com
quantidades significativas de energia renovdvel. Logo, configura-se como uma alternativa
para os desafios na utilizacdo de veiculos elétricos, tanto no carregamento, quanto no uso de

fontes renovaveis neste processo. [8].

Os desafios e problemas apresentados no contexto dos EV’s e estacdes de carregamento,

podem ser resolvidos buscando-se solu¢des 6timas por meio de técnicas de otimizacdo que



sdo métodos que tem por objetivo encontrar a melhor solucao possivel dentro de um conjunto
de possibilidades vidveis, levando em consideragao certos critérios ou restri¢des. Problemas
de otimizacdo podem ser classificados em programacao linear ou ndo linear. Na programacao
linear, a fungdo objetivo e as restri¢gdes sdo lineares, na Programacgdo ndo Linear, tem-se a
funcdo objetivo e pelo menos uma restricdo ndo linear. Para resolver estes problemas de
otimizagao existem diversos algoritmos que buscam uma solugdo, geralmente em termos de
maximizac¢ao ou minimizac¢do de uma funcao objetivo, dentro de um determinado conjunto

de restri¢des [5].

Dentre os métodos existentes para resolver problemas de otimizagao, tem-se os algoritmos
genéticos, do inglés, Genetic Algorithm (GA) que sdo inspirados no processo de selegao
natural. Esses algoritmos usam um conjunto de solu¢des potenciais € as aprimoram iterati-
vamente por meio de um processo de selecdo, cruzamento e mutagdo. Outro algortimo € o
Simulated Annealing , que se caracteriza por ser uma técnica de otimizagao estocastica usada
para encontrar o 6timo global de uma fungao objetivo ndo convexa e nao linear, onde € usado
um cronograma de resfriamento para diminuir gradualmente o espaco de busca e alcancar
a solucdo 6tima. O algortimo Particle Swarm Optimization também muito utilizado, € ins-
pirado no comportamento coletivo de enxames ou coldnias. Essas técnicas sdo usadas para
resolver problemas complexos de otimizacdo e podem ser aplicadas a uma ampla gama de
campos, como robdtica, economia e biologia. No caso dos veiculos elétricos a otimizacao
pode ser aplicada na operacdo adequada da estacdo de carregamento maximizando o lucro

ou minimizando custos de funcionamento da estagdo de EV [5].

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho faz uma abordagem para o planejamento e operacdo das estagdes de carre-
gamento de veiculos elétricos, tendo como objetivo a otimizacao de solugdes que integrem
carregamento de véiculos elétricos, autoprodugdo a partir de fontes de energia renovével (fo-
tovoltaica), ligagdo com a rede elétrica e um sistema de armazenamento de energia baseado
em baterias. Com a integracdo do sistema de armazenamento em baterias, objetiva-se mi-
nimizar os custos gerais de energia, evitando atualiza¢Oes da infraestrutura e aprimorando a

integracdo de energia renovavel de recursos.

Este estudo também tem como objetivo o dimensionamento de um sistema estaciondrio de

armazenamento de energia com tecnologias de baterias de fons de litio através de uma oti-

4



mizacgdo das etapas de planejamento e operagdo, integradas em uma instalacdo elétrica que
implementard esta¢des de carregamento rdpido. Este dimensionamento € resultado de uma
otimizacao baseada no algoritmo Biased Random-Key Genetic Algorithms (BRKGA), cujo
objetivo é a minimizagdo dos custos de manutencio e instalacdo de um sistema de baterias,
enquanto modela adequadamente os diferentes recursos como o BESS, o posto de carrega-

mento de EV, carregamento e geragao fotovoltaica.

1.4 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O presente trabalho estd organizado em secdes € subsegdes para abordar os aspectos e te-
mas relevantes para este trabalho. Na primeira secdo é apresentada uma introducdo sobre
o tema enfatizando a contextualiza¢do, a motivacdo e os objetivos para este trabalho. Na
secdo seguinte, tem-se o estado da arte com as contribui¢des presentes na literatura e sdao
apresentadas por meio de subse¢des que abordam conteddos relevantes para este trabalho
como microrredes, mobilidade elétrica, técnicas de otimizacdo, carregamento de véiculos
elétricos e sistemas de armazenamento de energia. Na secao 3, € apresentada a modelagem
matematica do problema, considerando o carregamento de veiculos elétricos, a geracdo fo-
tovoltaica, sistema de armazenamento de energia, custos de manutencio e implementacdo
deste sistema de armazenamento, a fun¢do objetivo e as restricdes do problema. A sec¢do 4,
€ composta pela metodologia utilizada neste trabalho onde é abordado acerca do algoritmo
BRKGA. Na sec¢do 35, é apresentado um estudo de caso composto por 4 cendrios que consi-
deram os contetidos apresentados nas se¢des anteriores € 0s objetivos propostos. Na secao

6, sdo apresentadas as conclusdes obtidas neste trabalho.



2. ESTADO DA ARTE

2.1 MICRORREDES

A definicdo de microrredes estd relacionada com um grupo de cargas que sao interligadas
e distribuidas, e que t€ém a capacidade de se conectar ou desconectar da rede principal, ou
seja, um sistema de energia autossuficiente que tem como objetivo fornecer estabilidade ao
sistema durante vdrias interrupgdes da rede. As microrredes podem ser instaladas em diver-
sos ambientes, como bairros residenciais, parques comerciais e industriais, bases militares,
hospitais e universidades. Elas sido frequentemente consideradas um componente-chave da
transicdo para um sistema de energia mais sustentdvel e descentralizado, onde as comunida-

des locais t€m maior controle sobre sua oferta e demanda de energia [9].

Acerca da sua estrutura (Figura 1), uma microrrede € composta por fontes de energia, dispo-
sitivos de armazenamento de energia e cargas elétricas que sdo interconectadas em uma drea
local. A configuracdo de uma microrrede pode variar de acordo com os recursos disponiveis,
as necessidades especificas de instalacdo e das metas de operacdo. Logo, alguns elementos
na organizacdo sao as fontes de energia renovdvel para gerar energia de maneira sustenta-
vel, dispositivos de armazenamento de energia para garantir uma disponibilidade continua

de energia, geradores convencionais para fornecer energia adicional quando as fontes reno-



vaveis ndo estdo gerando o suficiente, cargas elétricas que sao os consumidores de energia,
backup de emergéncia para garantir fornecimento continuo de energia em casos de falhas,
sistema de controle e prote¢do para garantir uma operagdo segura e estavel e sistema de ge-
renciamento de energia para monitorar e controlar todas as fontes de energia, dispositivos de

armazenamento e cargas conectadas a microrrede [10].

« REDE DE
DISTRIBUICAO

CALOR + POTENCIA

ENERGIA RENOVAVEL 18] CASAS + INSTALAGOES

ARMAZENAMENTO
DE ENERGIA

GERADOR
VEICULOS ELETRICOS

Figural Microrrede

Devido as suas caracteristicas, as microrredes, tém sido abordadas e relacionadas com di-
versos campos de estudo, tal como em [11] analisaram o impacto de EV de grande escala
na operagdo e gestdo da microrrede utilizando um algoritmo hibridizado de busca gravita-
cional e regressdo de florestas aleatorias. Uma estratégia colaborativa de carregamento sem
fio dinamico de EV e sistema de energia hibrido em micro rede foi proposta por [12] a qual
consiste em uma estrutura de duas camadas, uma camada com objetivo de minimizar a troca
de energia entre a microrrede e a rede principal e a outra camada com o objetivo de alocar a

poténcia de carregamento sem fio dindmico para EV individuais.

Microrredes e EV podem ser associados para criar um sistema de energia mais sustentavel.
Exemplo disso, uma microrrede com fontes de energia renovéveis pode fornecer energia para
estagdes de carregamento de veiculos elétricos, reduzindo a pegada de carbono do transporte.
Da mesma forma, as baterias dos veiculos elétricos podem ser usadas para armazenar o
excesso de eletricidade gerada pela micro rede durante os periodos de baixa demanda e, em
seguida, alimentar essa eletricidade de volta a rede durante os periodos de alta demanda.

A integracdo de microrredes e EV também pode melhorar a resiliéncia e a confiabilidade



do sistema elétrico. No caso de uma queda de energia, uma microrrede pode continuar
fornecendo eletricidade para infraestrutura critica, como hospitais ou centros de resposta a
emergéncias, enquanto os EV’s podem ser usados como unidades moveis de armazenamento
de energia para fornecer energia para residéncias ou empresas. No geral, a combinacao
de microrredes e EV pode ajudar a criar um sistema de energia mais sustentavel e resiliente,
além de reduzir as emissoes de gases de efeito estufa e a dependéncia de combustiveis fésseis

[13].

2.2 MOBILIDADE ELETRICA

A mobilidade elétrica compreende todos os veiculos de rua que sdao alimentados por um
motor elétrico e obtém principalmente sua energia da rede elétrica, ou seja, podem ser car-
regados externamente. Em um campo mais abrangente, além dos EV a mobilidade elétrica
inclui outros elementos importantes como o fornecimento de energia, infraestrutura de car-
regamento e o trafego desses transportes. Dentre as vantagens da mobilidade elétrica, esta
a reducdo nas emissdes de gases de efeito estufa e, portanto, configura-se como um meio
fundamental para a EU (European Union) cumprir suas metas para neutralidade climatica,

em que se propde a reducio de 55% de emissdes de CO2 dos automéveis [14].

De maneira mais especifica, segundo [15] um EV geralmente se refere a qualquer veiculo
alimentado parcial ou totalmente por uma bateria que pode ser conectada diretamente a rede
elétrica e estes tipos de veiculos oferecem vdrios beneficios, incluindo conveniéncia, eficién-
cia, sustentabilidade e economia. Em geral sdo classificados (Figura 2) em Battery Electric
Vehicles (BEV), ou seja, veiculos que sdo movidos puramente por eletricidade, os Plug-in
Hybrid Electric Vehicles (PHEV) sdo movidos por um motor convencional e um motor elé-
trico que por sua vez € carregado por uma fonte elétrica externa, os Hybrid Electric Vehicles
(HEV) sao semelhantes ao PHEV, sendo distinguidos pelo fato de os HEV nao serem conec-
tados a rede. Ainda, tem-se os Fuel Cell Electric Vehicles (FCEV) que possuem um motor

elétrico, o qual utiliza hidrogénio comprimido e oxigénio que € obtido do ar.
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Dos diferentes tipos de EV os mais comercializados no mundo sao os PHEV e BEV. Os da-
dos da IEA (International Energy Agency) acerca de comercializacdo (Figura 3) apresentam
ndo apenas os veiculos que sdo mais vendidos como também a evolu¢do da utilizacido dos
EV’s em todo o mundo ao longo dos anos. Ainda, de acordo com a IEA, as projecdes para

vendas de veiculos elétricos € de 36,9 milhdes em todo o mundo e 9,6 milhdes na Europa em

2030 [17].
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Figura 3 Vendas de veiculos elétricos no mundo [17]

2.3 TECNICAS DE OTIMIZACAO

As metodologias emergentes, sobretudo, na drea de inteligéncia computacional, t¢ém fomen-
tado diversas aplicacdes em diversas dreas do cotidiano. Idealmente, as solucdes obtidas a

partir de métodos exatos, em problemas de programacao linear, permitem garantir uma so-
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lucdo 6tima. Contudo, os métodos exatos requerem demasiados recursos computacionais,
sobretudo em problemas de natureza combinatorial em que os tempos de execugdo com-
putacional podem ser invidveis, sendo apenas possivel a sua aplicacdo em problemas de
pequena dimensdo. Assim, em muitos destes problemas tem sido aplicado com sucesso di-
versas meta-heuristicas que, ao contrario, dos métodos exatos sdo projetadas para encontrar
solucdes Otimas ou sub-6timas em tempo computacional razodvel. Elas sdo caracterizadas
por serem algoritmos iterativos que exploram de forma inteligente o espaco de busca do
problema, procurando solu¢cdes melhores com base em um critério de avaliacdo. Algumas
meta-heuristicas sdo: Tabu search; Simulated Annealing;Genetic Algorithm; Particle Swarm

Optimization, Ant Colony [5].

Dentro do campo da inteligéncia computacional, nomeadamente a computacdo evoluciona-
ria, tem-se diversas ferramentas com amplas utilizacdes, como os GA’s que sao métodos
de pesquisa estocdsticos nao deterministicos baseados na genética e sele¢do natural para a
resolugdo de problemas com espacos de solugdo complexos [8]. Os GA’s tém sido utilizado
para estimar os parametros do modelo de bateria de veiculo elétrico [18]. Em seu trabalho
[19] utilizaram a aplicacdo de GA para a otimizacdo dos parametros de controle em veiculos
elétricos hibridos paralelos. Recentemente, [20] e [21] utilizaram GA para abordar a oti-
mizac¢do de problemas envolvendo estacdes de carregamento de EV. Além destes, em [22]

foram utilizados GA’s para otimizagdo de gerenciamento de energia de controle difuso.

Além dos GA'’s, outras técnicas de otimizacdo t€m sido aplicadas na drea dos veiculos elé-
tricos de um modo geral. Um algoritmo hibrido Genetic Algorithm-Particle Swarm Optimi-
zation (GA-PSO) foi aplicado em [23] num problema de otimizagdo multiobjetivo que foi
formulado para obter varidveis a fim de reduzir perdas de energia, flutuacdes de tensao, cus-
tos de carregamento e fornecimento de demanda e custo de bateria de veiculos elétricos. Em
[24] o PSO foi aplicado na execu¢do de um cronograma de carregamento ideal para os EV’s,
tendo como objetivo a otimizac@o do perfil de tens@o na Rede de Distribui¢do. Além disso,
em [25] 0 PSO foi a ferramenta utilizada para encontrar uma estratégia de carregamento ideal

de veiculos elétricos levando em consideragdo as energias renovaveis.

Dentre os tipos de GA’s, os Random Key Genetic Algorithms (RKGA) sdo aplicados para
resolucdo de problemas de sequenciamento em otimizacdo combinatéria em um vetor de

N chaves aleatdrias. Estas técnicas de otimizagdo sdo aplicadas em programacao, controle
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de estoque, planejamento de producdo e problemas de localizagdo. Uma chave aleatéria
consiste em um vetor de nimeros reais gerados no intervalo [0,1], e o algoritmo aplica uma

dindmica de evolugdo simples em que sdo geradas uma série de populagdes [26].

Uma variante do RKGA s@o os BRKGA que té€m sido utilizados para resolucio de problemas
de otimizagdo nas dreas de roteamento de veiculos, gestdo de centrais elétricas,telecomunicagdes
dentre outros [27]. Nas mais diversas abordagens o BRKGA ¢ descrito como capaz de forne-
cer solugdes de alta qualidade em tempos computacionais curtos [28] [29], obter solu¢des de
boa qualidade para instancias pequenas e grandes [30], ter bom desempenho, sendo consi-
derada uma das meta-heuristicas com melhores resultados para problemas de reconfiguracao

de redes de distribui¢@o de energia [31].

2.4 CARREGAMENTO DE VEICULOS ELETRICOS

Um dos desafios para a utilizacdo de EV € o processo e infraestrutura de carregamento, uma
vez que, com o aumento da utilizacdo destes transportes, também tem-se um aumento na
demanda de carga nas redes elétricas. De acordo com [17] sdo cada vez mais necessdrios
carregadores acessiveis ao publico, a fim de proporcionar 0 mesmo nivel de conveniéncia
e acessibilidade que para o reabastecimento de veiculos convencionais. No final de 2022,
existiam 2,7 milhdes de pontos de carregamento publicos em todo o mundo, mais de 900 mil
dos quais foram instalados em 2022, um aumento de cerca de 55% em relagdo ao stock de
2021. A Europa ocupa o segundo lugar, com cerca de 540.000 carregadores publicos no total

em 2022, um aumento de 50% em relacdo ao ano anterior [17].

Nomeadamente, acerca do carregamento de veiculos elétricos existe normas que sdo de-
senvolvidas para garantir a interoperabilidade, a seguranca e a eficiéncia dos sistemas de
carregamento de EV em todo o mundo. A norma IEC (International Electrotechnical Com-
mission)61851-1, também conhecida como IEC 61851-1:2010, € uma norma internacional
publicada pela IEC que estabelece os requisitos gerais de carregadores para veiculos elétri-
cos. Essa norma fornece diretrizes e especificacdes técnicas para os carregadores elétricos
e os sistemas de carregamento que sdo usados para carregar baterias de veiculos elétricos e

classifica quatro modos de carregamento, descritos como [66]:

* Modo 1: Méximo 16 A, 250 V/480V (Monofésico/trifasico), carregador on-board e

conexao direta com a rede, sem funcao piloto ou protecdes auxiliares.
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* Modo 2: Méaximo 32 A, 250 V/480V (monofésico/trifdsico), mas limitado pelo ponto
de conexdo, conexdo com a rede por meio de EVSE com plugues, com fungdo piloto

e protecdes contra choque elétrico (IC- CPD), tipicamente limitado em 10A (2,4 kW).

* Modo 3: - Maximo 32 A/63 A, 250 V/ 480 (monofésico/trifasico); Valores tipicos de
3,7 kW/ TkW para conexdes monofasicas e 11 kW/22 kW e até 43 kW para conexdes
trifasicas; Conexdo permanente com a rede por meio de um EVSE, com funcao piloto

e protecdes contra choque elétrico;

* Modo 4: Popularmente referido como carga rdpida CC, é o modo de recarga por
meio de uma rede DC; A energia € transferida diretamente da estagdo de recarga para
a bateria do veiculo por meio de um carregador off-board; Valores tipicos estende-se
até 50 kW, 120 kW, 150 kW e futuramente 350 kW e 400 kW, em geral requer uma

caixa montada na parede ou similares.

Em uma abordagem acerca do carregamento de EV’s [32] destacam varios procedimentos de
otimizacao de energia usadas para o carregamento de EV’s que sdo importantes, pois aumen-
tam a vida util da bateria e contribuem para regular a tensao e a frequéncia. De acordo com
0s mesmos autores o carregamento controlado e otimizado de EV’s melhora o desempenho
das baterias de EV’s e conserva a energia no sistema, minimizando a carga e as perdas de

energia.

Em uma perspectiva mais ampla, [33] propuseram um projeto de uma estacdo de carre-
gamento rdpido de EV objetivando melhorar a rentabilidade das estagdes de carregamento
rdpido e diminuir a alta demanda de energia da rede. A estacdo inclui geracdo renovavel
(edlica e fotovoltaica) e um sistema de armazenamento, levando em consideracdo o horario
de chegada e o estado de carga dos EV’s. Em [34] sdo discutidas as categorias de infraestru-
tura de carregamento de veiculos elétricos, com base na localizacdo de carga e na tecnologia
de carregamento, e sdo apontados também os recursos energéticos (baterias e células de
combustivel) necessdrios para veiculos elétricos. Na literatura, de um modo geral, sdo de-
senvolvidos projetos de estacdes de carregamento para EV. Em [35] € proposta uma estacao
de carregamento alimentada por fontes de energia renovaveis, como edlica ou fotovoltaica,
usada como autdbnoma ou em configuracao hibrida com sistema de armazenamento de bate-
ria. J4 a proposta em [36] consiste numa estagdo de carregamento de EV movida a energia

renovavel edlica conectada a rede.
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2.5 SISTEMAS DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA

Sistemas de armazenamento de energia sdo dispositivos ou sistemas que permitem armaze-
nar energia para uso posterior . Estes sistemas desempenham um papel crucial na gestao e
integracdo de fontes de energia renovavel intermitentes, como energia solar e edlica, além

de fornecer beneficios em termos de estabilidade e confiabilidade do sistema elétrico.

2.5.1 Tecnologias de armazenamento de energia

As tecnologias de armazenamento de energia sdo utilizadas para armazenar este recurso para
uso posterior. Isso pode ser ttil em uma variedade de aplica¢des, como suavizar a saida
de fontes de energia renovaveis, fornecer energia de backup durante interrup¢des da rede e
reduzir a demanda de pico na rede. Algumas destas tecnologias incluem baterias que sdo
uma das formas mais comuns de armazenamento de energia, elas podem armazenar energia
em forma quimica e podem ser usados para alimentar uma ampla gama de dispositivos e

sistemas, desde pequenos dispositivos eletronicos até veiculos elétricos [37].

Além das baterias, se tem o armazenamento hidrelétrico bombeado o qual usa o excesso de
energia para bombear 4gua para uma reserva a montante, armazenando energia potencial.
Quando a energia armazenada € necesséria, a 4gua € liberada para acionar turbinas, gerando
eletricidade. Por sua vez, o Compressed Air Energy Storage (CAES) envolve a compressao
de ar em um recipiente de armazenamento e, em seguida, libera-o para acionar uma turbina
para gerar eletricidade, essa tecnologia pode ser usada para armazenar grandes quantidades

de energia por longos periodos de tempo [37].

As tecnologias de volantes armazenam energia na forma de energia cinética. Eles podem
ser usados para fornecer energia de backup de curto prazo ou para suavizar as flutuagdes na
producdo de fontes de energia renovaveis. Ja o armazenamento de energia térmica conserva
energia na forma de calor ou frio. Por exemplo, o calor pode ser armazenado em um ma-
terial como sal fundido e depois usado para gerar eletricidade posteriormente. Por fim, o
armazenamento de hidrogénio que pode ser armazenado em tanques ou outros recipientes e
depois usado para gerar eletricidade em uma célula de combustivel. O depdsito de hidrogé-
nio € uma tecnologia promissora para armazenamento de energia a longo prazo, mas ainda é

relativamente caro e apresenta alguns desafios técnicos [37].
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2.5.2 Sistemas de armazenamento de energia em baterias

De forma bem geral a defini¢do de sistemas de armazenamento de energia de Baterias,
consistem em baterias recarregdveis que podem armazenar energia de diferentes fontes e
descarrega-la quando necessario. O BESS consiste em uma ou mais baterias e pode ser
usado para equilibrar a rede elétrica, fornecer energia de backup e melhorar a estabilidade
da rede. Estes sistemas sdo ainda muito benéficos pois possuem maior flexibilidade, maior
escalabilidade, custos baixos e maior eficiéncia quando comparados aos demais sistemas de
armazenamento em rede. O principio de funcionamento do BESS consiste no recebimento
de eletricidade da rede elétrica nas baterias, diretamente da estacdo de energia ou de uma
fonte de energia renovavel, como painéis solares ou outra fonte, e subsequentemente arma-

zenamento como corrente para liberd-la quando necesséario [38].

E importante destacar as caracteristicas especificas de cada tipo de bateria. A figura 4 apre-
senta um comparativo entre diferentes tipos de baterias de acordo com suas caracteristicas,
e esta comparagdo é importante para utilizar a bateria mais adequada de acordo com a ne-
cessidade de cada sistema de armazenamento. Essa andlise permite identificar a tecnologia
de bateria mais apropriada para atender aos requisitos especificos da aplica¢do e otimizar
o desempenho, eficiéncia e custo do sistema. Algumas razdes pelas quais a comparagao é
crucial incluem a capacidade de armazenamento, poténcia de carga e descarga, eficiéncia

energética, ciclo de vida, seguranca e custos [39].

Da figura 4 € importante destacar que a energia especifica de uma bateria ¢ uma medida da
quantidade de energia armazenada por unidade de massa ou volume da bateria. E expressa
em unidades como Wh/kg (watt-hora por quilograma) ou Wh/L (watt-hora por litro) e indica
0 qudo densa € a bateria em termos de armazenamento de energia. A poténcia especifica
por sua vez € uma medida da quantidade de poténcia (energia por unidade de tempo) que a
bateria pode fornecer por unidade de massa ou volume da bateria e € expressa em unidades
como W/kg (watts por quilograma) ou W/L (watts por litro). Enquanto a energia especifica se
refere a capacidade total de armazenamento de energia de uma bateria, a poténcia especifica

se concentra na capacidade da bateria de fornecer energia de forma rapida e eficiente [40].
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Chumbo- | Niquel | Enxofre de | Ionde litio | Cloreto de
acido cadmio | sddio niquel de sodio
Poténcia limite Multiplas | Dezenas | Escalade | Dezenas de | Dezenas/baixas
superior alcancada | dezenas de | de MW MW kW centenas de
MW kW
Energia especifica 35-50 75 150-240 150-200 125
(Whikg)
Poténcia especifica 75-300 150-300 90-230 200-315 130-160
(Wikg)
Cliclo de vida 500-1500 2500 2500 1000-10000 2500+
Eficiéncia energética -80 -70 Até 90 -95 -90
de carga/descarga
Auto-descarga 2-5% ao 5-20% -1% ao més
meés ao més

Figura4 Comparacao de tipos de baterias [39]

As energias renovaveis configuram-se como um dos meios para alcangar a transi¢ao ener-
gética nos mais diversos setores em todo o mundo, alcangando também as metas climaticas
para diminui¢do das emissdes de gases de efeito estufa. Na literatura, em [41] considera-
ram a geracdo de energia renovavel e veiculos elétricos em um estudo sobre a integracdo
e dimensionamento de sistemas de armazenamento de energia em baterias em edificios co-
merciais. Em outra aplicacdo [42] aplicaram energia renovdvel ao sistema de carregamento
de EV usando um dispositivo de armazenamento que pode carregar um veiculo elétrico a
um preco mais baixo depois de armazenar energia solar, em dispositivos de (ESS) (Energy
Storage Systems). Em um outro cendrio [20] apresenta a arquitetura do sistema de controle
remoto de fontes de energias renovdveis alimentadas por estacdo para carregamento de vei-

culos elétricos.

Estas fontes mais limpas estdo se tornando uma parcela importante da geragdo de energia.
Embora muito benéfico para o meio ambiente, sua instabilidade causada pelas condi¢des
climaticas pode levar a problemas de qualidade de energia quando conectado a rede. A
fim de minimizar essas flutuacdes de energia, um BESS pode ser acoplado, fornecendo ou
absorvendo energia. Assim, os BESS sdo importantes e amplamente conhecidos por serem
uma potencial solug@o para a integracdo de energias renovaveis e carregamento de EV no

sistema de energia [43]. Exemplo disso, em [44] € proposto um projeto e gerenciamento

15



mais otimizado de energia fotovoltaica e BESS para usudrios com EV.

Estes sistemas de reserva de energia sao apontados por [38] como uma solucao para diminuir
a demanda de energia na rede por meio da integracdo de um sistema de armazenamento em
um cendrio de carregamento de um EV. Acerca dos impactos na rede, [45] destacam que
BESS diminuem tais impactos e ainda sugerem um projeto ideal da estrutura de uma estacao
de carregamento rapido de EV conectada a uma fonte de energia renovdvel e BESS. Foram
utilizados também por [46] para atender a demanda de carga em uma abordagem baseada em
formulacdo de um Problema de Otimizacdo Linear Inteiro Misto (MILP) realizada em uma
estacdo de carregamento de EV comercial baseada em fontes renovaveis, nomeadamente, a

solar e a fotovoltaica para obter o maximo lucro da venda de eletricidade para os EV’s.
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3. MODELAGEM

A modelagem matemadtica € o processo de criar representacoes matemadticas de fendmenos
do mundo real. Este processo, envolve a identificacdo das varidveis relevantes para um pro-
blema especifico, a formulacido de equacgdes ou relacdes que descrevem as interacdes entre
essas varidveis e a andlise dessas equagdes para obter insights ou prever o comportamento do
sistema em estudo. Para a abordagem proposta neste trabalho serdo modelados matematica-
mente o carregamento dos veiculos elétricos, a geracdo de energia fotovoltaica, o sistema de
armazenamento de energia em baterias assim como seus custos de manutengdo, implemen-

tacdo e energia neste sistema [65].

3.1 MODELAGEM DE CARREGAMENTO DE VEICULOS ELETRI-
COS

Acerca dos veiculos elétricos, um fator relevante € a escolha do veiculo levando em conta a
probabilidade associada a este. A poténcia, Pk a capacidade de energia, EF, e a autonomia,

dk

mazx*

A quilometragem didria de um veiculo segue uma distribuicao exponencial, expressada

pela equacdo (1) onde z indica as quilometragens didrias de condugdo .

f(z) = 0,0296(-002%2) 4 > ( (1)
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k

A quilometragem média, da esté definida na equagdo (2). O parametro d;, .. € o maximo de

quilémetros possiveis pelo veiculo k.

dk:
da = —"5”“ (2)

A equagdo (3) é a expressdo que permite determinar a probabilidade do veiculo k percorrer

a distancia diaria da.

k
dmaz

F(da) = /O " fx)dx 3)

A quilometragem esperada em cada instante de tempo, d’ , € calculada com base na proba-
bilidade de conduzir em cada instante de tempo para cada dia, g(#). Em [47] encontra-se a
distribui¢do da viagem de veiculos nos dias de semana e aos fins de semana. As caracteris-
ticas como poténcia, energia e alcance dos veiculos sdo uma importante defini¢do, por isso,

foram escolhidos cinco tipos representativos conjunto universo EV (Tabela 2).

Vek PR (kW) E*(kW/h)  dk . (km) prk

Vel 150 72,5 444 0,300
Ve 45 52 314 0,295
Ve 40 32 190 0,150
Vet 75 46 190 0,130
Ve 45 36 219 0,120

Tabela1 Caracterizacao dos Veiculos Elétricos [48]

Assim, através da multiplicagdo desta probabilidade pela probabilidade calculada na equa-
cdo (3), obtém-se a probabilidade de conduzir em cada instante de tempo para cada dia,

representada na equacgao (4).

dy(t) = g(t) * F(da) )
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O estado de carga do veiculo, SoC', é calculado na equacgdo (5), considerando o estado de
carga no instante anterior e subtraindo a distdncia que o carro percorreu na sua viagem.

Assume-se que no inicio das viagens o SyC' inicial (1=0) é de 100%.

t
drdt
SoCF(t) = SCH(t — 1) — (ft;l}g— 5 100) 5)

max

A energia que o veiculo perdeu, 'y, nas suas baterias, € calculada na equacao (6). E obtida
assumindo uma proporcao direta entre o estado da carga (5,C), e a capacidade de energia do

veiculo elétrico (E*).

E =
B SoC/(0)

(6)
A energia que € necessdria para carregar totalmente o veiculo, Fgy ¢, € calculada na equagdo
(D).

Egyc = E* — Epy (7N

Assumindo que a poténcia de carga, Pry ¢, suportada pelo veiculo elétrico, permanece a
mesma durante o carregamento, o tempo que leva para carregar o veiculo, A(t), pode ser

calculado pela equacdo (8).

P,
At) = 5 8)

A poténcia de carga, Pgy¢, € traduzida pela funcdo definida por ramos representado na

equacao (9). Se o limite da poténcia de carga do veiculo elétrico for menor do que a saida

de poténcia mixima do carregador, F,;, a poténcia considerada deve ser igual ao limite da
AL s . k o) A s .

poténcia do veiculo, P¥, caso contrdrio, a poténcia de carga deve ser igual ao output da

poténcia do carregador.
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Pgyc = P*, se P* < P,
)
Pgve = P, se P > Py,

3.2 MODELAGEM DA GERACAO FOTOVOLTAICA

A energia fotovoltaica é modelada pelas equacdes (10) e (11). A equagdo (10) € a poténcia
gerada pelos painéis fotovoltaicos no instante ¢, Ppy (t) - G(t) é a radiagdo solar no periodo-
dada pela ferramenta interativa do sistema de informagdo geografico fotovoltaico (PVGIS).
O conjunto de dados tem a radiac@o solar de hora em hora, com declive otimizado e azi-
mute, a otimizagao do declive e do azimute € importante para garantir que os painéis solares
recebam a quantidade maxima de radiac@o solar durante todo o ano, resultando em maior
eficiéncia e produgdo de energia. A localizagdo escolhida foi a norte de Portugal, A repre-
senta a drea coberta pelos painéis fotovoltaicos em metros quadrados (m?) e npy representa

a eficiéncia do sistema.

Ppy (t) = G(t) * A% npy (10)

A equagdo (11) indica a energia obtida pelos painéis fotovoltaicos, Fpy(t), em cada mo-
mento ¢ que pode ser usada para alimentar as estacdes de carregamento de veiculos elétricos,
vendida para a rede elétrica ligada ou para armazenar energia no sistema de armazenagem

de energia.

to
Bev(t) = [ Prvit)at (an

t1

3.3 CUSTO DE MANUTENCAO, IMPLEMENTACAO E ENERGIA
DO BESS

Os precos da energia sdo definidos pela ERSE que respeita os seus periodos e custos entre a
distribui¢do da voltagem baixa e voltagem média. A eficiéncia do sistema, 7ggg, € traduzido

na equacao (12).
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NESs = NsT * Npcs (12)

A equacdo (13) indica os limites das varidveis da eficiéncia.

0<1nEss <1,0<nsr <1,0<npcs <1 (13)

Onde 7gr € a eficiencia da tecnologia de armazenamento e 7pcg corresponde a eficiéncia de

conversao da poténcia armazenada em poténcia para consumo.

O custo de instalacdo da BESS, Cggg, é definido na equacdo (14) e obtido entre a soma
dos custos do sistema de conversdao de poténcia (equacdo 15) e os custos associados com a

tecnologia de armazenamento de energia na equacao (16).

Os custos de instalagdo da BESS sdo dados por:

Cress = Cpes + Csr (14)

Onde os custos do sistema de conversao de poténcia sao obtidos por:

Cpos = Pyess * necs * Cenw (15)

E os custos associados a tecnologia de armazenamento de energia sdo obtidos por:

Csr = Ce/wn * NEss * Eyess (16)

Nas equagdes anteriores, Prgg € a poténcia do sistema e a sua poténcia nominal € P, ggs. Os
custos por unidade de energia e poténcia estdo representados, respectivamente por Ce g n
e Ce/pw . Terdo valores fixos, bem como a eficiéncia do sistema de armazenamento, ngsr. A

manutencao do BESS € apresentada na equacao (17):

Mc = Crgss * dpss (17)
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Esta abordagem ¢ similar a de [49]. Onde, se considera o custo de instalacdo (Crgss) € a

degradacdo anual definida pela varidvel dggg.

3.4 MODELAGEM DO SISTEMA DE ARMAZENAMENTO DE ENER-
GIA

A poténcia de carga (charging power), Pcpss(t), € dada pela equagao (18), para periodos
de 1 hora. A varidvel Epgg(t) pode assumir valores positivos e negativos, uma vez que
representa os valores de carga e descarga de energia. Esta varidvel deve assumir valores

menores ou iguais do que a varidvel P,ggg, conforme a equagao (19).

A poténcia carregada a partir do sistema de armazenamento € calculada por:

Pepss(t) = Egss(t), com Eggs(t) >0 (18)

Pegss < Pyess (19)

A equacdo (20) define o nivel de energia do sistema de armazenamento de energia em cada
periodo, em que o nivel do proximo periodo € a soma entre o nivel de energia atual e a energia
carregada entre esses periodos. A equacdo (20) € vélida para o processo de carregamento,
onde € necessdrio definir poténcia de carga em cada instante que deve ser menor ou igual a
poténcia nominal do sistema. O nivel de energia quando ocorre carregamento do sistema de

armazenamento € dado por:

t2

ElEgs(t + 1) = ElEss(t) + NESS * / PCESS(t)dt (20)

tl

O processo de descarga é definido pelas equacdes (21) e (22), Ppgss(t) indica a poténcia de
descarga para cada momento ¢. A poténcia de descarga € dada pela equacdo (21), os periodos
considerados sdo de 1 hora. A varidvel Egsg(t) pode assumir valores positivos e negativos,
pois representa a carga e descarrega de energia. Esta varidvel deve ser menor ou igual a

constante P rss .

Pppss(t) = —Egss(t), Erss(t) <0 (1)
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Pprss < Pygss (22)

A equacdo (23) indica o nivel de energia do sistema de armazenamento de energia em cada
periodo, quando ocorre descarregamento do sistema de armazenamento sendo o nivel de
energia do proximo periodo a soma entre o nivel de energia do periodo atual e a descarga de

energia neste periodo.

2 Pppss(t)dt
NESS

(23)

Elgss(t+1) = Elpgs(t) +

Os limites dos niveis de energia no sistema de armazenamento estdo representados pelas
equacdes (24) e (25). Estes limites estdo definidos entre 10% (El,,;,) € 90% (El,,q.) da

energia nominal do sistema de armazenamento de energia.

ElESS S Elmax * ET]ESS (24)

Elgss > Elpin * Eypss (25)

3.5 FUNCAO OBJETIVO

O objetivo do problema consiste na minimizac¢do dos custos operacionais totais, incluindo a
implementagdo de um sistema de armazenamento de energia numa esta¢ao de carregamento
de veiculos elétricos. A equagdo (26) representa a fungdo objetivo em que considera os
custos com transacdes de energia, custos de investimento da BESS e seus ciclos de vida. A

func¢ao objetivo € caracterizada por:

T
Z = mincost = Z Cpea(t) x Eq(t) + Mc (26)

t=1
Onde:
* Cppg(t) : Preco da energia comprada a rede;

* Fq(t) : Energia comprada a rede;
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* Mc : Manutencdo do BESS.

3.6 RESTRICOES DO PROBLEMA

A equagdo (27) traduz o equilibrio do sistema em estudo. Este contempla o processo de
carga/descarga do ESS, a energia comprada aos fornecedores e a procura pelos carregadores

EV, bem como a energia produzida pelos painéis fotovoltaicos.

Eq(t) = Epve(t) + Egss(t) — Epv(t) (27)

A equagdo (28) define a poténcia nominal do sistema de armazenamento de energia, dada

pelo valor absoluto maximo de Eggg.

PnESS = max ’Ess‘ (28)

A equacdo (29) limita o nimero de ciclos do ESS. Esta condicio é para maximizar a longe-

vidade das baterias.

T
> Pppss(t) < N xnpss * Eygss (29)
t=1
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4. METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo minimizacao dos custos de implementagao de um sistema
estaciondrio de armazenamento de energia para buffer entre a rede elétrica e os carregadores
dos veiculos elétricos. Nesta secdo, € apresentada a metodologia para abordar o problema
de otimizacdo do dimensionamento de uma estacdo de carregamento de veiculos elétricos.
Baseada em [47], em que € proposto uma abordagem probabilistica tendo em conta a dis-
tancia que um EV fard e a probabilidade de ser um carro com um determinado conjunto de
caracteristicas. Para definir as caracteristicas dos veiculos, € necessario serem escolhidos

tipos EV para serem assumidos como universo EV.

O problema de otimizagdo consiste na minimizacdo dos custos de manutenc¢ao, operagdo e
instalacdo de um BESS, enquanto modela adequadamente os diferentes recursos. Alguns fa-
tores sdo importantes para minimizacdo destes custos como, o dimensionamento adequado.
O dimensionamento do sistema de armazenamento de energia pode ajudar a minimizar os
custos, garantindo que o sistema ndo seja superdimensionado ou subdimensionado. O su-
perdimensionamento pode levar a despesas desnecessdrias com equipamentos, enquanto o

subdimensionamento pode levar a diminuicdo da eficiéncia e do desempenho [50].

Além disso, outros fatores também sdo relevantes como a manutencao regular, uma vez que,

a manuteng¢do regular pode ajudar a prevenir avarias e prolongar a vida ttil do seu sistema de
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armazenamento de energia. Uma instalacdo adequada € fundamental para garantir que seu
sistema de armazenamento de energia opere com eficiéncia e seguranca. Por outro lado, o
uso de fontes de energia renovdveis, pois os sistemas de armazenamento de energia podem
ser usados em conjunto com fontes de energia renovaveis, como energia solar ou edlica, pode
ajudar a minimizar os custos associados as fontes de energia tradicionais. Ao usar fontes de
energia renovaveis, € possivel diminuir sua dependéncia da eletricidade da rede e reduzir

seus custos de energia.

Os Algoritmos Genéticos GA sdo técnicas de otimiza¢cdo fundamentadas em uma busca que
se baseia nos principios de Genética e Selecao Natural e sdo ferramentas importantes em
aplicacdes de problemas de otimizagdo, sendo utilizados para encontrar solu¢des timas ou
quase Gtimas para problemas complexos [50]. E relevante destacar que um GA possui uma
nomenclatura fundamental para a estrutura e implementacdo nos problemas do cotidiano.
Nomeadamente, uma populacio € um subconjunto de todas as possiveis solu¢des codificadas
para o problema proposto e um individuo codifica uma dessas solu¢des. O gene por sua vez,
¢ descrito como uma posicao de um elemento de um cromossomo sendo o valor que esse

gene assume para um determinado cromossomo definido como alelo[51].

Outra terminologia importante de um GA € o genétipo que € a populacdo no espaco de
computacao e neste espaco as solugdes sao representadas de forma que possam ser facilmente
compreendidas e manipuladas usando um sistema de computacdo. O fenétipo por outro lado
¢ a populagdo no espaco de solu¢do do mundo real em que as solugdes sdo representadas
de uma forma que sdo representadas no mundo real. Tanto o gendtipo quanto o fendtipo
estdo relacionados pela decodificacao e codificacdo, onde a decodificagdo € um processo de
transformacdo de uma soluc¢ao do genétipo para o espaco do fendtipo, enquanto a codificacao

€ um processo de transformacdo do fendtipo para o espago do gendtipo [51].

Em um GA tem-se possiveis solu¢des para o problema proposto, onde tais solu¢des passam
por uma recombinacdo e mutacdo, em seguida sdo gerados novos descendentes e assim este
processo se repete ao longo das geragdes. Cada possivel solug@o (individuo) recebe um
valor de aptidao baseado no valor da funcao objetivo, os individuos com melhor aptidao t€ém
maior chance de gerar mais individuos aptos, ou seja, mais solucdes possiveis. Assim, € dada
continuidade ao processo de evolucdo aos melhores individuos/solucdes até que o critério de

parada se verifique [50].
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Um dos motivos para a vasta aplicagdo dos GA’s em problemas de otimizagdo é sua capa-
cidade de oferecer solugdes suficientemente boas e rapidas para o problema. Além disso,
as vantagens de serem métodos mais rapidos e eficientes em comparacdo com métodos tra-
dicionais, otimiza fun¢des discretas, continuas, nao lineares, ndo conexas e problemas mul-
tiobjetivos, apresenta um conjunto de solugdes boas ao invés de apenas uma solucdo, e é
favordvel em problemas em que o espaco de busca € muito amplo e quando existem muitos

parametros envolvidos.

A figura 5 apresenta o fluxograma com a estrutura de um GA onde inicia-se com uma po-
pulacdo, que pode ser gerada aleatoriamente ou semeada por outras heuristicas, em seguida
selecionam-se os pais dessa populagdo para o cruzamento. Na etapa seguinte, os operadores
de cruzamento e mutacao sdo utilizados nos pais para gerar novos descendentes. E, final-
mente, esses descendentes substituem os individuos existentes na populacio e o processo se

repete.

‘ Inicializacdo da Populacio ‘

‘ Calculo da Fitness Function ‘

|

‘ Crossover ‘
Repetir até que o critério
de paragem seja l
alcancado
[ Mutacao \

‘ Selecdo de Sobreviventes

’ Terminar e retornar o melhor

Figura 5 Fluxograma de um Algoritmo Genético [17]

Uma das variacdes dessa técnica de otimizagdo foram introduzidas por [51] denominados
GA'’s com chaves aleatorias aplicados na resolu¢do de problemas de sequenciamento. Em

GA'’s de chave aleatdria enviesados, o viés € introduzido em dois estdgios diferentes. Primei-
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ramente, quando os pais sdo selecionados para cruzamento, boas solu¢des t€m maior chance
de serem escolhidas, pois um dos pais € sempre retirado de um subconjunto incluindo as me-
lhores solu¢des. Em segundo lugar, a estratégia de cruzamento € mais propensa a escolher
alelos do melhor pai para ser herdado pela descendéncia. Tais caracteristicas justificam a
utilizacdo para o problema de otimizag@o apresentado. Por outro lado, esta estratégia elitista,
ainda sai mais refor¢ada, pela copia efetuada de uma porcentagem significativa das melhores

solugdes de uma populacdo para a populagdo seguinte [52].

4.1 ALGORITMO BRKGA

O método proposto para ser aplicado no problema abordado € a utilizagdo do Algoritmo
Genético de chave aleatéria enviesada (BRKGA). Tais algoritmos, sdo uma classe de al-
goritmos evolutivos comumente usados para resolver problemas de otimizagdo de natureza
combinatdria, que usa uma codificacdo de chave aleatdria enviesada para representar solu-
coes. Nessa codificacdo, cada gene no cromossomo pode representar uma posicao em uma
permutacdo, uma variavel de decisdo bindria em um problema, ou ainda um valor real no in-
tervalo [0,1] que devidamente decodificado representa um valor para uma varidvel de decisdao
do problema. O valor de cada gene é determinado por um nimero aleatério uniformemente
distribuido no intervalo [0,1]. Os genes sao entdo classificados em ordem crescente para

criar uma permutacio ou para definir a ordem das varidveis de decisao [53].

Uma etapa importante num BRKGA ¢ a decodificacdo, que € usada para decodificar o cro-
mossomo de chave aleatdria para se tornar uma solug@o viavel. O método de decodificacao
eficiente pode obter uma boa solucdo. Portanto, a especificacio da etapa de decodificacao é
uma questdo importante para 0 BRKGA. Para a realizacdo desta etapa, existem métodos a
serem utilizados no processo de decodificacdo como a decodificag@o bésica no qual a priori-
dade ¢ atribuida usando diretamente o valor do gene. O segundo método € a decodificacao
do valor do gene e combinacao de prioridade ideal, no qual considera-se a prioridade depen-
dendo do valor do gene, e uma prioridade ideal. O terceiro € o método hibrido que é uma
combinacdo do primeiro e do segundo, no qual sdo obtidas duas solucdes de um cromos-
somo e ao aplicar a decodificacdo hibrida, devem ser definidos os métodos para gerenciar o

conjunto de elite [54].

Este algoritmo € uma variante meta-heuristica do RKGA na qual a evolu¢iao dinamica do

BRKGA ¢ semelhante ao algoritmo RKGA. A figura ?? ilustra a estratégia evolutiva deste
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algoritmo, a qual a populagdo é dividida em grupos de elite e ndo elite. Um grupo de elite
€ copiado para a préxima geracdo e um conjunto de pm novos individuos € gerado aleato-
riamente e adicionado a nova geracdo. A inovacido mais importante em comparacdo com o
RKGA ¢ a escolha dos pais para cruzamento, 0 BRKGA sempre escolhe um pai da elite e
cruza com um pai proveniente da nao elite. Em alguns casos, o segundo pai € selecionado
da populagdo geral, esse recurso torna o BRKGA tendencioso ao elitismo. A duplicagdo de
pais € permitida na fase de reproducio, o que permite entdo um dos pais ter mais de um filho.
Portanto, as chances de individuos de elite transmitirem caracteristicas genéticas aumentam

material para as geracoes futuras [55].

Ainda de forma semelhante ao RKGA, o BRKGA sempre aplica o descrito anteriormente
crossover uniformemente parametrizado. O que os difere € que, no BRKGA, a probabilidade
pa de herdar um alelo do primeiro pai é sempre maior do que 0,5. Considerando que o
primeiro progenitor é sempre um progenitor de elite, definir pa > 0, 5 resulta em uma chance
maior de a prole herdar genes de um pai de elite, adicionando um viés para genes de elite

que ndo estavam presentes no RKGA original.

Copiar as melhores

Melhor solugdes
Fitness Principal
- (Pe)
Primeirg pai selecionado
do grupo de elite
Cruzamento
5 d i seleci d Solugdes
v egundo pai selecionado ot
do grupo ndo-elite Base mu az &
Pior geradas
{pm} aleatoriamente

Fitness

Figura 6 Criacio de nova geracio no BRKGA [56]

Ainda, de acordo com a figura 6, 0 BRKGA sempre opta por um genitor de elite (pe) cru-
zando com um progenitor proveniente da ndo elite. Em alguns casos, o segundo pai € selecio-

nado de toda a populacdo e a repeticao de pais € permitida na fase de reproducio, permitindo
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entdo um dos pais ter mais de um filho. Como pe < p/2, a probabilidade de um individuo

de elite ser selecionado para cruzamento (1/pe) é maior do que um individuo de nio elite

(1/(p — pe)) [55].

Dentro da estrutura evolutiva do BRKGA ¢é relevante destacar o processo de cruzamento
onde um pai € selecionado e um ou mais descendentes sd@o produzidos utilizando o mate-
rial genético dos pais. No crossover enviesado (Figura 7) a selecdo enviesada de genitores
¢ realizada escolhendo aleatoriamente um dos genitores do conjunto de elite e o outro ge-
nitor do conjunto de ndo-elite. Dessa forma, as solu¢des de elite tém uma chance maior de
cruzamento, e, portanto, de transmitir suas caracteristicas as populagdes futuras. Para os cru-
zamentos enviesados, um nimero gerado aleatoriamente no intervalo [0,1] determina qual
dos pais retirar o gene. Se o ndmero gerado for inferior ou igual a 0,7, a prole herda os genes

do pai de elite com maior probabilidade (0,7 neste caso) [57].

Pai 1l |0.64 |0.33 | o.57| 0.95| 0.74| 0.21|

Pai 2 |0.39 |0.52 I O.B1I 0.18| 0.83I 0.27|

!

O ndamero aleatorio é |0.59 | 0.35| 0.18| 0.91 Io.ea I 0.83 I
maior que Pc = 0,7? I I I I I I I
< < < > < >

§

Filhos I 0.64 I 0.33| 0.57 I 0.18 I 0.74

Figura7 Crossover enviesado [52]

Nesta estrutura, representada na figura 8, hd uma divisdo clara entre a parte independente
do problema do algoritmo e a parte dependente do problema. O problema parte indepen-
dente ndo tem conhecimento do problema que estd sendo resolvido. A unica conexdo com
o problema de otimizacdo combinatdria que estd sendo resolvido € a parte dependente do

problema do algoritmo, onde o decodificador produz solugdes a partir dos vetores de chaves
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aleatdrias e calcula a adequacgdo dessas solugdes [58].

/_\ Problema independente Problema dependente
Decodificar cada
.. Gerar n vetores de |
Inicio . vetor de chaves
chaves aleatérias |

/ aleatdrias ‘

_/

Classifique as
4 Classificar solugdes Regra de
pela fitness function parada

satisfeita?

solucdes como elite e—

- Nio Parar
ou nio elite

Combine solucées de elite e
Gerar mutantes na nio elite e adicione
. - - | r .
proxima populagio descendentes a préxima

Copiar solucgdes de
elite para a proxima ——
populacio

populagio

Figura 8 Fluxograma de um BRKGA [57]

A figura 8 apresenta o fluxograma de um BRKGA. Do fluxograma € valido destacar a etapa
de decodificacdo e a avaliacdo da fitness function. Na decodificacdo os niveis de geracdo
de saida sdo obtidos com base no vetor de chaves aleatdrias. seus valores sdo calculados de

forma que os limites minimos e mdximos sejam garantidos durante a fase de decodificacao.

A expressdo (Y; = Yonin; + REKj * (Yinae; — Yimin;)) permite obter um valor para a varidvel
(ou pardmetro) do problema, Y}, a partir de cada alelo da random key, RK;. Yinin, € Yinae,
representam os limites inferior e superior da j-ésima varidvel. Note-se que a equagdo garante

que a varidvel Y} pertence ao intervalo [Yin,; Yinaz; -

Portanto, na fase de decodificacdo a partir de cada cromossomo ou individuo associamos
uma solugdo correspondente para o problema. Esse processo de decodificacdo mapeia as

chaves aleatdrias para as varidveis ou parametros especificos do problema.

A avaliacdo da fitness function, por sua vez, € uma etapa crucial no processo de otimizacao.
A funcdo de aptiddo ou fitness function determina a qualidade ou adequagdo de uma solugdo
candidata (individual) dentro da populagdo. Atribui-se um valor numérico, também referido
como uma pontuacdo de aptiddo ou valor objetivo, para cada individuo com base em quao

bem ele satisfaz os objetivos ou restricdes do problema que estd sendo resolvido. Ainda,
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para cada individuo, o valor de aptidao € calculado usando a fungdo objetivo adicionada de

eventuais penalizag¢des por violac¢ao das restrigdes do problema.

A combinac¢do de objetivos € outra fase, na qual a otimizacdo multiobjetivo, onde varios
objetivos conflitantes estdo envolvidos, a func¢do de aptidao também pode envolver a combi-
nacdo ou agregacdo dos valores objetivos individuais em uma dnica pontuagao de aptidao.
Essa agregacdo pode ser feita usando varias técnicas, como soma ponderada, produto ponde-
rado ou dominéncia de Pareto. Por fim, a manipulacao de restri¢des, ou seja, se o problema
de otimizacgdo inclui restri¢cdes, a funcdo de aptidao também pode avaliar até que ponto a
solugdo viola essas restri¢des. Dependendo da abordagem, penalidades ou ajustes podem ser
aplicados a pontuacdo de condicionamento fisico para refletir o nivel de violagdo. Isso ajuda
a orientar a busca por solucdes vidveis. E importante observar que a avaliacio do fitness é
realizada para cada individuo da populacao durante cada geracdo do BRKGA. Os valores de
aptidao desempenham um papel crucial nos operadores de selecdo e evolucdo do algoritmo,
como selecdo, cruzamento e mutagdo, que guiam a exploracdo e aproveitamento do espaco

de busca.

Outra maneira de visualizar e compreender as caracteristicas de algoritmos € através dos
pseudocddigos. Na figura 9 estd descrito o pseudocédigo do BRKGA, onde inicialmente,
na linha 2, uma populag@o P € iniciada. Na linha 4, a aptidao de cada individuo é calculada
usando a solucdo obtida por decodificacdo. Na linha 5, a populagdo é ordenada de acordo
com a aptidao dos individuos. A elite e grupos ndo elite da populacao sdo divididos na linha
6. Na linha 7, os individuos elite sdo copiados para a nova populacdo, enquanto na linha 8
a selecdo dos pais para cruzamento € realizada. As linhas 9 e 10 mostram a aplica¢do dos
operadores de mutacao e cruzamento. Finalmente, a nova populacgado € gerada na linha 11. O
processo evolutivo vai até o critério de parada seja atendido e o algoritmo retorna a melhor

solucdo encontrada.

32



Algoritmo BRKGA - Pseudocodigo
1: Procedimento BRKGA

2:  Gerar aleatoriamente a populagio inicial P;

3 Enquanto Critérios de parada ndo forem atendidos, faca;

4 Awvaliar o fitness de cada individuo em P usando o Decoder;

5 Classificar a populacdo P em ordem crescente de valores de aptidéo;

6: Dividir P em grupos de elite e ndo elite;

7 Copiar individuos de elite da populagio atual para a proxima geracio;

g Selecionar um pai de elite para cruzar com um segundo pai da populacio nio-elite;
9 Realizar o crossover uniforme parametrizado;

10: Gerar novos mutantes;

11: Atualizar a proxima populacio:;

12: Fim enquanto
13: Return Retorna o melhor individuo da populacdo

14: Fim procedimento

Figura9 Pseudocdédigo BRKGA [55]

Na literatura existem varias abordagens sugeridas em GA’s para lidar com problemas de oti-
mizagdo que envolvem restricdes, em que tais procedimentos sdo baseados em Métodos de
fungdes de penalidades, métodos baseados em na busca de solucdes vidveis, métodos basea-
dos na preservacgao da viabilidade de solucdes e métédos hibridos onde cada método possui
suas caracteristicas. Em Algoritmos Genéticos os métodos baseados em fun¢des de pena-
lidades sdao usados para lidar com restricdes ou objetivos indesejaveis durante a otimizagdo
e sdo aplicadas para penalizar individuos que violam as restri¢cdes ou nio atingem determi-
nados critérios de desempenho. O objetivo destas funcdes € penalizarem solugdes invidveis
reduzindo seus valores de aptidao proporcionalmente aos seus graus de violacao de restricao,
ou seja, quando a solucao ndo satisfaz as restrigdes de desigualdade utilizam-se penalizacdes.
[59]. Em geral podem ser fun¢des de penalidade internas ou externas, sendo que em GA’s
sdo comumente utilizadas a funcdes de penalidade externa pois nao ha necessidade de co-
mecar com uma solucdo vidvel nestes tipos de fungdes. A formulacdo matemdtica de uma

funcado de penalidade externa € descrita pela equagdo (30) :
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o(7) = f(T) + (30)

q m
ZriGi + Z Cij
=1

Jj=q+1

onde ¢(7) indica a nova fungdo objetivo a ser otimizada, G; e L; sdo fungdes das restrigdes
9:(T) e h;(T) respectivamente, r; e ¢; sdo pardmetros de penalidade. GG; e L; sdo definidos e

acordo com as equagdes (31) e (32) respectivamente:

Gi = maz [0, g;(z))” 31)

Lj = |h;(@)[" (32)

Em que [ e v sdo comumente 1 ou 2.

Dentro dos métodos baseados em fun¢des de penalidade existem outras abordagens espe-
cificas como penalidades estatisticas, penalidades dindmicas, penalidades de recozimento,
penalidades adaptativas etc. Nomeadamente, a penalidade adaptativa, € um método em que
os parametros de penalidade sdo atualizados a cada gerag¢do de acordo com as informagdes

coletadas da populagdo e os individuos s@o avaliados de acordo com a equacao (33):

eval(T) = f(T) + () ZQ?(TH > (@) (33)

J=q+1

O parametro da funcéo de penalidade é definido na equagdo (33) por A(¢) e é atualizado a

cada geracao.
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5. ESTUDO DE CASO

O estudo de caso apresentado € constituido por quatro cendrios diferentes para a infraes-
trutura de carregamento de EV. O quarto cendrio, caracteriza-se pela utilizagdao de diversas
fontes para obtencao de energia, por exemplo, como a conexdo com a rede de distribuicdo,
geracdo fotovoltaica e sistemas de armazenamento de energia em baterias. Na composicao
de cada cendrio foram utilizados periodos por semanas em diferentes estacdes do ano, vi-
sando uma andlise mais completa dos custos com o objetivo de encontrar a melhor solugdo

para o dimensionamento da estacdo de carregamento de veiculos elétricos.

Existem elementos e fatores que sdo importantes a serem analisados e incluidos na imple-
mentacao dos cendrios, como o nivel de energia em um sistema de armazenamento, € ge-
ralmente medido em quilowatt-hora (kWh) que é uma unidade de energia que representa a
quantidade de energia consumida ou fornecida durante um periodo, ou seja, leva em consi-
deragdo a poténcia (kW) e o tempo (horas) em que essa poténcia estd sendo consumida ou
fornecida. O nivel de energia em um sistema de energia é importante para o planejamento,
monitoramento e faturamento do consumo de energia. Também € usado para dimensionar
a capacidade de geracdo e armazenamento de energia necessdria para atender as demandas

dos consumidores [67].

Outros fatores importantes s@o as poténcias tanto de carga quanto de descarga. A poténcia
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de carga em um sistema de armazenamento refere-se a quantidade de energia que pode ser
adicionada ao sistema de armazenamento proveniente da rede elétrica ou de fontes renova-
veis como geragdo fotovoltaica e edlica. A poténcia de descarga, por sua vez, é a poténcia
demandada pelos consumidores no sistema. Representa a energia que esta sendo retirada do
sistema para alimentar cargas elétricas, como um veiculo elétrico por exemplo. A poténcia
de carga € medida em watts (W) e € importante para dimensionar a capacidade do sistema de
energia em atender as necessidades dos consumidores. A poténcia de descarga, por sua vez,
refere-se a quantidade de energia liberada ou fornecida por um sistema de armazenamento
de energia. E a capacidade do sistema de liberar energia armazenada quando necessdrio.
Geralmente, estd associada a sistemas de armazenamento de energia, como baterias, acumu-
ladores, capacitores, entre outros. E também em watts (W) e é importante para dimensionar
a capacidade de um sistema de armazenamento em fornecer energia em momentos de de-
manda elevada ou quando o fornecimento de energia externo € interrompido. Por exemplo,
em um sistema de armazenamento de energia solar, a poténcia de descarga € a capacidade da

bateria em fornecer energia durante a noite ou em dias nublados [69].

Em suma a poténcia de carga estd relacionada ao consumo de energia pelos dispositivos
conectados a um sistema de energia, enquanto a poténcia de descarga estd relacionada a
capacidade de um sistema de armazenamento em liberar energia quando necessario. Ambos
0s conceitos sdo essenciais para garantir o funcionamento eficiente e confidvel de um sistema

de energia[69].

Acerca da geracdo de energia fotovoltaica € relevante destacar que este tipo de produgdo varia
ao longo das estacdes do ano devido as diferencas na intensidade da luz solar e as condicdes
climéticas [68]. Para este estudo de caso as informagdes foram obtidas pelo PV - GIS que
¢ uma ferramenta que fornece dados geograficos e climdticos para sistemas fotovoltaicos, e
oferece informacdes valiosas para avaliar o potencial de energia solar e o desempenho de
instalagdes fotovoltaicas em vdrios locais. A esta¢do da primavera (Figura 10) caracteriza-
se por dias mais longos, a intensidade da luz solar aumenta gradualmente, podem ter dias

nublados e chuvosos, o que pode afetar temporariamente a produgdo de energia.
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Figura 10 Geracao Fotovoltaica na primavera. (Autor)

O verdo (Figura 11) é geralmente a estacao de maior geracdo de energia fotovoltaica. Os
dias sdo mais longos e ensolarados, resultando em uma quantidade significativa de energia
solar disponivel para os painéis fotovoltaicos, € com temperaturas mais altas, os painéis
fotovoltaicos geralmente t€m um desempenho ligeiramente melhor em termos de eficiéncia

de conversao de energia solar em eletricidade [60].
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Figura 11 Geracio Fotovoltaica no Verao. (Autor)

No outono (Figura 12), por sua vez, os dias come¢am a ficar mais curtos, e a intensidade
da luz solar diminui gradualmente. Isso resulta em uma redugdo na geracao de energia foto-

voltaica em comparagdo com o verdo. Além disso, as condi¢des climdticas podem ser mais
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instaveis, com maior probabilidade de chuvas e nebulosidade, o que pode afetar a producdo

de energia.
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Figura 12 Geracao Fotovoltaica no Outono. (Autor)

Por fim, o inverno (Figura 13) € caracterizado por ser a estacdo com menor geracdo de
energia fotovoltaica. Os dias sdo mais curtos, com menos horas de luz solar disponivel,
o que limita a quantidade de energia que os painéis solares podem gerar. Além disso, as
condic¢des climédticas sdo frequentemente desafiadoras, com céu nublado, neve e chuva, o

que pode reduzir ainda mais a produgao de energia [60].

180

160 - b

140 - -

-
N
o

T
|

100 — =

80—

Energia fotovoltaica (kwh)

40 8

: NIV LA

|
1280 1300 1320 1340 1360 1380 1400 1420 1440 1460
Tempo(h)

Figura 13 Geracao Fotovoltaica no Inverno. (Autor)

A figura 14 apresenta a demanda de poténcia (kW) para veiculos elétricos de em um pe-
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riodo de uma semana que equivale a 168 horas na estacdo da primavera, onde cada periodo
possui suas caracteristicas especificas. E relevante destacar que, vdrios fatores influenciam
essa demanda, incluindo a temperatura ambiente, o uso do sistema de aquecimento ou ar-
condicionado do veiculo, e o comprimento das viagens. No entanto, em geral a demanda de
carga de um veiculo elétrico pode ser maior durante o inverno devido a temperaturas mais

baixas e ao uso do sistema de aquecimento.
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Figura 14 Demanda de poténcia para veiculos elétricos na Primavera. (Autor)

A demanda de poténcia para veiculos elétricos na estacdo do verao pode ser influenciada por
diversos fatores sazonais, comportamentais e climaticos. A figura 15 mostra esta demanda
para estacdo do verdo, vale ressaltar que demanda de poténcia para veiculos elétricos no
verdo pode variar de acordo com a localizacdo geogréfica, o perfil de uso dos veiculos, a

disponibilidade de infraestrutura de carregamento e outros fatores especificos de cada regido.
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Figura 15 Demanda de poténcia para veiculos elétricos no Verao. (Autor)

Na estac@o de outono estacdo do outono pode ser influenciada por fatores climaticos, com-
portamentais e politicas especificas de cada regido. A figura 16 mostra a variagao da demanda

de poténcia na estacdo do outono para o periodo de 168h.
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Figura 16 Demanda de poténcia para veiculos elétricos no Outono. (Autor)

Ademais, no inverno, a demanda de poténcia (Figura 17) que por sua vez pode ser influenci-
ada por diversos fatores especificos dessa estacdo. No inverno, as temperaturas geralmente
sd0 mais baixas, o que pode afetar o desempenho das baterias dos veiculos elétricos. As
baterias tendem a perder efici€éncia em temperaturas frias, o que pode resultar em uma de-

manda ligeiramente maior de poténcia para compensar a perda de autonomia. Ainda, durante
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o inverno, o uso de aquecimento interno nos veiculos é mais frequente e este aquecimento

consome energia da bateria, o que pode aumentar a demanda de poténcia para os EV’s.
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Figura 17 Demanda de poténcia para veiculos elétricos no inverno. (Autor)

Todas essas informagdes (Figura (14)-(17)) indicam que a demanda de poténcia para vei-
culos elétricos pode variar significativamente ao longo do ano, dependendo das condigdes
climdticas e comportamentais especificas de cada estagcdo. Tais informac¢des podem ser tuteis
para o planejamento e gerenciamento da infraestrutura de carregamento e para entender os

padrdes de uso dos veiculos elétricos em diferentes momentos do ano.

5.1 CENARIOS

A proposta de cendrios desempenha um papel fundamental em estudos de caso, proporcio-
nando uma estrutura e contexto que enriquecem a compreensao e andlise de uma situagcdo
complexa ou problema. Ao criar cendrios realistas e bem elaborados, os estudos de caso

ganham em profundidade e aplicabilidade.

5.1.1 Cenario 1: Com energia comprada do Sistema Elétrico

O primeiro cendrio proposto para implementacdo é esquematizado na figura 18, e caracteriza-
se por possuir a energia comprada do sistema elétrico como fonte para recarga dos veiculos

elétricos.
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Carregador EV

Sistema Elétrico de Energia a_ﬁ
—

Figura 18 Esquema para o cenario 1. (Autor)

A figura 19 apresenta o grafico com méaxima demanda de poténcia para EV’s dentro deste
cendrio. E notério que as estagdes do inverno e primavera apresentaram picos de demanda

mais elevados se comparados com as demais estagdes do ano.
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Figura 19 Demanda maxima de EV’s. (Autor)

A demanda para recarga de EV’s tem impacto direto nos custos de uma estacdo de recarga.
Para este cendrio € notdrio que os custos (figura 20) sdo semelhantes nas diferentes estacdes
do ano, tendo destaque o periodo de inverno onde tem-se tanto um pico de demanda e maiores

custos para o panorama 1.
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Figura 20 Custos semanais do cenario 1. (Autor)

Para este cendrio observou-se poténcias maximas (Figura 21) compradas do sistemas elé-
trico de energia para suprir a demanda, sobretudo, no inverno influenciando diretamente nos

custos 20.
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Figura 21 Poténcias maximas compradas da rede

5.1.2 Cenario 2: Com geracao fotovoltaica

Para este panorama, esquematizatizado na figura 22, propde-se a inserc¢ao de geracao fotovol-
taica como alternativa para recarga dos veiculos elétricos. Assim, além da energia comprada

a rede elétrica sugere-se uma fonte renovavel para alimentar os EV’s.
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Figura 22 Esquema para o cenario 2. (Autor)

Os custos no cenario 2 (Figura 23) sd@o mais elevados nas estagdes de outono e inverno, que
sdo periodos onde ndo hd muita geracdo de energia solar, sendo necessario adquirir energia

do sistema elétrico para suprir a demanda.
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Figura 23 Custos semanais do cenario 2. (Autor)

Observando a demanda de veiculos elétricos (Figura 24 ) € notdria a procura de carga nas
estagdes do inverno e verdo. Mesmo com uma demanda elevada no verdo, os custos (Figura
23) ndo sdo elevados, uma vez que, nesta estacao existe um aproveitamento dos raios do sol

para gerar energia solar que atenderd a demanda.
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Figura 24 Demanda maxima de EV’s cenario 2. (Autor)

A poténcia comprada do sistema elétrico de energia (Figura 25) neste panorama apresentou
valores mais elevados no inverno e no verdo. Apesar dos paineis solares captarem muitos
raios solares gerando energia, observa-se (Figura 24) méximas demandas de poténcia para
EV no verdo, resultando em mais energia comparada a rede para suprir a demanda neste
periodo. No inverno, hd o maior pico de poténcia deste cendrio, uma vez que, neste periodo
nao ha muito o aproveitamento dos raios solares pois € uma estacao caracterizada por chuvas
e temperaturas mais baixas de um modo geral.
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Figura 25 Poténcia maxima comprada do sistema elétrico no cenario 2. (Autor)
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5.1.3 Cenario 3: Com Sistema de Armazenamento de Energia em Baterias (BESS)

Outro cendrio proposto (Figura 26) que se configura com duas fontes para a recarga dos

EV’s, sendo a energia comprada da rede e um sistema de armazenamento de energia em

baterias.

Carregador EV

Sistema Elétrico de Energia

—r

BESS

Figura 26 Esquema para o cenario 3. (Autor)

A figura 27 mostra os picos de demanda de poténcia, vale destacar que para este cendrio

tem-se demandas mdaximas na estagdes do outono e inverno. Como ja fora mencionado,

a demanda € um fator relevante nos custos, pois com demandas elevadas requerem mais

recursos para suprir as necessidades de energia.
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Figura 27 Demandas maximas no cenario 3. (Autor)

46

400
350
300

~ 250
é 200
150
100
50

0

Inverno



Da figura 28 € relevante destacar que os custos sdo mais elevados nas estagdes do inverno
e outono, ou seja, nos dois periodos onde ocorreram demandas méaximas de poténcia para

recarga para os veiculos elétricos
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Figura 28 Custos semanais do cenario 3. (Autor)

Na figura 29 € possivel ver a disposi¢do das poténcia de carga e descarga para este cendrio,
uma vez que, dispde de BESS em sua estrutura. Tanto a demanda médxima de poténcia de EV
quanto os custo deste cendrio sdo mais elevados nas estagdes de inverno e outono (Figuras

(27) e (28))
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Figura 29 Poténcias maximas de Carga e Descarga no cenario 3. (Autor)



Outro fator importante dentro deste cendrio € nivel de energia no BESS (Figura 30), uma
vez que o nivel de energia indica quanto potencial de energia estd disponivel para ser usada

quando necessario
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Figura 30 Nivel maximo de Energia no BESS no cenario 3. (Autor)

5.1.4 Cenario 4: Com BESS e geracao fotovoltaica

Um ultimo cendrio € proposto, onde envolve a inser¢do de elementos descritos nos cedrios

anteriores, como a geracdo fotovoltaica e BESS (Figura 31).

Energia Fotovoltaica Carregador EV

R
RS —— ;

Sistema Elétrico de Energia BESS

Figura 31 Esquema para o cenario 4. (Autor)

A Figura 32 apresenta o custo semanal levando em consideracio a utilizacao das duas fontes
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citadas, para o periodo proposto de 168 horas em diferentes estagdes do ano, como foi pro-
posto nos cendrios anteriores também. Nota-se, pela figura, que os custos s@o mais elevados

no inverno e outono, se comparadas com as demais estagdes do ano.
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Figura 32 Custos semanais do cenario 4. (Autor)

A figura 33 apresenta a demanda de poténcia de véiculos elétricos para o cendrio, € relevante
destacar que as demandas estdo elevadas no inverno e outono, estagdes nas quais os custos
sdo mais elevados uma vez que a geragdo fotovoltaica (Figura 12 e 13) € menor nestes dois
periodos, sendo influenciadas das pelas sazonalidades nesses periodos que ocorrem devido a
mudanca na quantidade de luz solar disponivel durante essas estagdes, em comparagdo com
a primavera e o verdo. Assim, € necessdrio suprir a crescente demanda através de outras

fontes, implicando em mais custos.
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Figura 33 Demanda maxima de poténcia de EV cenario 4. (Autor)

Uma das alternativas propostas para suprir as necessidades de demanda neste cenario € a
utilizacdo do BESS. A figura 34 destaca valores mdximos acerca das poténcias de carga
e descarga no BESS. Nomeadamente a poténcia de carga refere-se a quantidade de energia
elétrica que estd sendo fornecida a bateria em um determinado periodo de tempo e a poténcia
de descarga diz-se da quantidade de energia elétrica que a bateria é capaz de fornecer em um

determinado periodo de tempo.
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Figura 34 Poténcias maxima de carga e descarga no cenario 4. (Autor)

Outro fator importante acerca do BESS € o nivel de energia que refere-se a quantidade total
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de energia armazenada no BESS em um determinado periodo. Nota-se da figura 35 que na

estacdo do inverno esse nivel é mais baixo se comparado aos demais periodos.
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Figura 35 Nivel maximo de energia no BESS para o cenario 4. (Autor)

5.2 RESULTADOS

A descri¢@o dos cendrios propostos proporcionam uma estrutura e contexto que enriquecem
a compreensdo e andlise da otimiza¢do do dimensionamento das estacdes de carregamento
de veiculos. Os quatro cendrios estudados com diferentes estruturas visaram uma proposta
que minimize os custos para uma estacao de carregamento de EV’s. A figura 36 apresenta
os resultados acerca dos custos para um periodo de 168 horas em 4 cendrios em diferentes
estacdes do ano. Da figura, € importante destacar que o cendrio 2 apresenta 0s custos mais
baixos, se comparados com os demais panoramas. Este cendrio caracteriza-se por possuir

um sistema de geracao fotovoltaica e obtencdo de energia comprada do sistema elétrico.
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Figura 36 Custos em euros para cada cenario. (Autor)

Como ja mencionado, muitos fatores influenciam os custos de uma estacio de carregamento
de EV’s. Exemplo disso, para o cendrio 1 onde os custos sdo mais elevados tem-se como
fatores importantes o preco da energia e a demanda dos EV’s em cada periodo de tempo.
A diferenca entre os valores acerca dos cutos para o dimensionamento de uma estacdo de
carregamento de EV’s para os cendrios propostos torna-se mais perpcetivel quando apresen-
tados em um periodo mensal (Figura 37). E relevante destacar os custos elevados tanto para

0 primeiro, quanto para o terceiro cenarios.
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Figura 37 Custos médios mensais nos 4 cenarios. (Autor)

Em uma estimativa anual, nota-se que o cendrio 2 apresenta custos minimos se comparados
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com os demais. Isso se justifica, pela insercao de um sistema fotovoltaico para geracio de

energia, diminuindo a demanda de compra de energia do sistema elétrico.
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Figura 38 Estimativa de custos anuais nos 4 cenarios. (Autor)

Em termos percentuais, tomando como referéncia o cendrio 2, a figura 40 apresenta os re-
sultados de comparacdo dos cendrios propostos, observa-se que o cendrio 1 tem um custo
21,35% maior se comparado com a referéncia, uma vez que dependente do sistema elétrico
para atender a demanda de carga para os veiculos. O cendrio 3 apresenta um percentual
de custos 25,73% maior se comparado com o cendrio 2, isso se justifica pela inser¢do do
BESS que possui custos de manutengdo e operacdo elevados. O cendrio 4 apresenta o per-
centual menor se comparado com os demais, pois apesar de possuir geragdo foltovoltaica
para atender a demanda, dispde de sistema de armazenamento que possui custos elevados

como destacado anteriormente.

53



30%

25,73%
25%
21,35%

20%
15%
10%

50

% 2,24%
0% I
Cenario 1 Cenario 3 Cenario 4

Figura 39 Comparacio percentual entre os cenarios. (Autor)

Em termos de niveis de energia para os cendrios (cendrios 3 e 4) € relevante destacar em
geral que, no contexto de estagdes de carregamento de veiculos, com niveis de energia mais
altos (como uma estagcdo de carregamento rapido) geralmente fornecerd poténcias de carga
mais altas do que uma estacdo com niveis de energia mais baixos (como uma tomada elétrica
residencial). Isso ocorre porque a poténcia de carga esta relacionada a taxa na qual a energia

é entregue ao veiculo.
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Figura 40 Niveis de Energia no BESS no cenario 3 e cenario 4. (Autor)

O dimensionamento de estagdes de carregamento de veiculos elétricos com custos minimos

configura-se como um desafio tendo em vista a flutuacdo de demanda de energia, a incer-
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teza na frequéncia de producdo de energia renovavel e a urgéncia da neutralidade climética.
Em uma revisdo acerca infraestrutura de carregamento baseada em energias renovaveis para
veiculos elétricos, [61] destacam que a integracdo de fontes de energia renovaveis, como a
edlica e a solar, sdo algumas das solucdes mais eficazes para atenuar este défice enfrentado
pelas redes, uma vez que as estagdes de carregamento tradicionais afetam a estabilidade da
rede. Os sistemas de armazenamento de energia em baterias (BESS) sd@o uma alternativa de
resposta para a incerteza e variabilidade das fontes de renovdvel, por isso estdo a receber

mais atencdo com quantidades crescentes de eletricidade produzida por tais fontes [62].
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6. CONCLUSOES

O dimensionamento de sistemas de recarga para veiculos elétricos € um elemento funda-
mental para uma infraestrutura com recursos energéticos distribuidos. Minimizar os custos
de implementagdo, operacdo e manuten¢do destas estacdes de carregamento é um objetivo
a ser alcancado e neste trabalho foi abordado um método que teve como finalidade propor
solucdes Otimas que englobem os diversos fatores como energia renovavel, sistemas de ar-
mazenamento de energia em baterias e energia do sistema elétrico, e apresentem solucdes
vidveis e com custos minimos. Neste trabalho aplicamos um algortimo (Biased Random-Key
Genetic Algorithms) como ferramente de otimizagdo, o que pode representar uma mais valia
para a incorporacdo de restricdes técnicas ndo lineares associadas a este tipo de problema. A
abordagem desempenhou um papel fundamental na metodologia empregada para lidar com a
demanda de carga em veiculos elétricos de bateria de carregamento rdpido, cumprindo o ob-
jetivo principal desta dissertacdo. Nesse enfoque particular, a estratégia envolveu a descricao
de cendrios que considerou o fluxo de veiculos elétricos até as esta¢des de carregamento, jun-
tamente com as condicdes de capacidade e carga das baterias. Adicionalmente, utilizou-se
dados reais de radiacdo solar incidente para calcular a geragao fotovoltaica. A incorpora-
cdo de fontes de energia renovdvel nas infraestruturas de carregamento de veiculos elétricos

(BEV) desempenha um papel de extrema relevancia na busca pela descarbonizacdo e no al-
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cance das diversas metas estabelecidas por instituicdes e 6érgaos politicos. A integracdo de
recursos energéticos renovaveis, como a geragao fotovoltaica, permitird que sistemas de ar-
mazenamento de energia em bateria (BESS) aproveitem o excedente de geragcdo para reduzir
a demanda de energia necessdria para a carga. Tal sinergia culminard em uma reducio nos

custos operacionais das estacdes de carregamento rapido.

A avaliacao do estudo de caso por meio de quatro cendrios evidencia que a ado¢do da inte-
gracdo de Sistema de Armazenamento de Energia em Bateria (BESS) e energia fotovoltaica,
resulta na reducdo dos custos operacionais de estacdes de carregamento rapido, a0 mesmo
tempo em que diminui a dependéncia de fontes de energia renovavel e a poténcia contratada.
O BESS capacita a infraestrutura a armazenar o excedente de energia proveniente de fontes
renovaveis, permitindo que essa energia seja utilizada fora dos periodos de pico, quando os
custos energéticos sao mais elevados. Essa abordagem ndo apenas implica em economia
nos custos operacionais, mas também auxilia na mitigacdo de restricdes técnicas na rede
elétrica, frequentemente desencadeadas pelo carregamento de veiculos elétricos (BEV). Ao
comprovar esses beneficios, fica evidente que a implementacdo de um BESS e energia foto-
voltaica representa uma escolha altamente vantajosa para as estacdes de carregamento rapido

de veiculos elétricos.
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