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RESUMO

ROMAO, Bruno. Algoritmo Genético com Chaves Aleatérias Tendenciosas
Aplicado a Otimizacéo para Gerenciamento do Carregamento de Veiculos Elétricos
em Ambientes Empresariais. 2020. 72f. Trabalho de Concluséo de

Curso (Graduacao em Engenharia Elétrica). Centro de Ciéncias Exatas, Ambientais

e de Tecnologia. Pontificia Universidade Catdlica de Campinas.

A insercao dos veiculos elétricos na rede pode causar sobrecarga no sistema
elétrico. O aumento da demanda contratada pode garantir o carregamento sem
inferir em penalizagbes no contrato de energia de empresas, estabelecimentos
comerciais ou residéncias, porém agrega maiores custos na conta de energia e
pode causar sobrecargas no sistema elétrico. Desta forma, uma alternativa para
manter o contrato atual da empresa ou estabelecimento e ndo ocorrer sobrecargas
no sistema elétrico € o gerenciamento do carregamento dos veiculos elétricos. A
partir de um sistema central € possivel gerenciar as cargas dos pontos de
carregamento e monitorar o carregamento dos veiculos. Considerando isto, foi
desenvolvido um algoritmo de otimizacdo para gerenciamento do carregamento de
veiculos elétricos visando-se a diminuicdo do custo. Devido os métodos exatos de
solucdo de problemas buscarem a solucdo 6tima e requererem altos recursos
computacionais optou-se por utilizar de uma metaheuristica em que busca uma
solucédo adequada em menor tempo computacional. A metaheuristica utilizada foi o
BRKGA (Biased Random-Key Genetic Algorithm) e a partir de uma API (Application
Programming Interface) do BRKGA aplicada ao Problema do Caixeiro Viajante foi
desenvolvido o algoritmo para o problema de gerenciamento de carregamento de
veiculos elétricos. Considerando-se um cenario de simulacdo de um ambiente
empresarial com 4 e 12 veiculos em condi¢des iniciais distintas procurou-se
analisar o desempenho do algoritmo em gerenciar o carregamento dos veiculos em
um tempo limite de carregamento de 6 horas respeitando-se a demanda contratada
da empresa. O algoritmo desenvolvido obteve sucesso no gerenciamento do
carregamento dos veiculos em todos os casos simulados respeitando-se o tempo
limite de carregamento e a demanda contratada pela empresa.

Palavras-Chave: Veiculos Elétricos; Carregamento; Metaheuristica;
BRKGA; Otimizacgéo.



ABSTRACT

ROMAO, Bruno. Genetic Algorithm with Biased Random-Key Applied to
Optimization for Electric Vehicles Charging Management in Companies
Environment. 2020. 72f. Final Paper (Graduate Course in Electrical Engineering).
Center for Exact, Environmental and Technology Sciences. Pontificia Universidade

Catdlica de Campinas.

The electric vehicles in the electrical network can cause overload in electrical
system. The increasing in electrical demand contracted may ensure electric vehicles
charging without penalties to companies, commercial establishments or houses,
however this add more costs to energy bill and can cause overload in electrical
system. Thus, one option to keep the current company electrical contract of
companies or commercial establishments and avoid overload in electrical system is
electric vehicles charging management. From a central system is possible to
manage the loads of the charger points and monitor electrical vehicles charging.
Then, developed an optimization algorithm to electric vehicles charging
management to decrease charging costs. Due to heuristic methods search for the
optimal solution and demand high computational efforts considered a metaheuristic,
which search a suitable solution in less computational time. The metaheuristic used
was BRKGA (Biased Random-Key Genetic Algorithm) and from a BRKGA API
(Application Programming Interface) applied to Travelling Salesman Problem
developed an algorithm to electric vehicles charging management problem. To the
simulation environment considered a company environment with 4 and 12 vehicles
in different initial conditions and evaluated the performance of the algorithm in
electric vehicles management with restrictions to the charging time to 6 hours and
to the company electrical demand contracted. The developed algorithm presented
success in the electric vehicles charging management in all simulated cases and
respected all the restrictions related to limited time to charging and the company
electrical demand contracted.

Palavras-Chave: Electric Vehicles; Charging; Metaheuristic; BRKGA;
Optimization.
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1 INTRODUGCAO

Ha uma grande preocupacdo mundial quanto a emissao de gases de efeito estufa
0S quais provocam o aguecimento global. O diéxido de carbono (CO2) proveniente da
gueima de combustiveis fosseis, queimadas e desmatamentos sdo responsaveis por
60% do efeito estufa. O gas metano (CH4) produzido por queima de biomassa, aterros
sanitarios entre outras fontes tem participacdo de 15 a 20% e os clorofluorcarbonos
(CFCs) utilizados em itens comerciais e industriais sdo responsaveis por até 20%
(PROCLIMA, 2020).

Desta forma, foi aprovado o Acordo de Paris em 2015, um tratado mundial com o
objetivo de reduzir o aquecimento global. As medidas acordadas passam a valer a
partir de 2020 para todos os 195 paises participantes do acordo (CEBDS, 2019).
Como citado, o CO2 representa um dos gases que tem maior contribuicdo para o
aguecimento global e as emissdes globais de CO2 sdo da ordem de 7,6Gt
(PROCLIMA, 2020). O setor de transporte emprega praticamente 100% de
combustiveis fésseis e tem uma participacdo consideravel nas questdes climaticas,
contribuindo em 22% para a emisséo global de gases de efeito estufa (RIBEIRO,
COSTA, 2000). Deste modo, observa-se que existe um grande esforco mundial para
a reducao de veiculos a combustdo em circulagdo. O Reino Unido decretou o fim da
venda de carros a combustéo, incluindo os hibridos, até 2035 (JORNAL DO CARRO,
2020). Madri, Cidade do México e Atenas definiram como data limite 2025 e a Franca
como um todo até 2040, enquanto que no Brasil a Comissdo de Constituicdo de
Justica do Senado Federal aprovou um projeto de lei do Senado de numero 304 de
2017 (PLS 304/2017) que define a proibi¢cdo da venda de veiculos movidos a gasolina
e diesel a partir de 1° de janeiro de 2030 (BANDEIRA, 2020).

O Brasil possui agéncias ambientais fiscalizadoras de atividades geradoras de
poluicdo para cada estado, sendo uma das principais a CETESB (Companhia
Ambiental do Estado de Sdo Paulo). A CETESB tem a responsabilidade pelo
licenciamento, controle, fiscalizacdo de atividades geradores de poluicdo e, além
disso, avalia e monitora a qualidade ambiental de modo a garantir a qualidade das
aguas, do ar e do solo em todas as regides do Estado de Séo Paulo (CETESB, 2020).
Na parte de emisséo veicular, sdo gerados diagnosticos sobre a emisséao da frota

circulante e sdo gerados planos de controle para a fiscalizacdo das emissdes
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veiculares. Para este controle pode-se citar a inspe¢do ambiental de veiculos a qual
consiste em uma avaliacdo perioddica vinculada ao licenciamento e unidades méveis
de fiscalizacdo equipadas com opacimetros, conforme identificados no Plano de
Controle de Poluicdo Veicular 2017-2019 da CETESB.

Apesar destes esforcos para reducdo da emissao de poluentes terem gerado
resultados positivos e as emissdes atmosféricas estejam diminuindo em varias regides
do pais, a qualidade do ar nas grandes cidades ainda apresenta niveis de polui¢do
inseguros para a populacédo, de acordo com o relatério de Emissdes Veiculares no
Estado de Sdo Paulo da CETESB. Como boa parte da poluicdo atmosférica &
proveniente das emissdes veiculares, as agéncias reguladoras e o governo buscaram
a introducdo de legislacdo mais restritiva. A aprovacdo dos novos limites de emissées
veiculares, em 2018, trouxe novos desafios para a industria automobilistica,
principalmente a fase PROCONVE L8 (Programa de Controle da Poluicdo do Ar por
Veiculos Automotores) que entrard vigor a partir de 2025, que traz como novidade a
adocao de limites de emisséo pela frota de veiculos vendidos. Se um fabricante vender
muitas unidades de um veiculo mais poluente, devera compensar com a venda de
veiculos com baixissima emissé@o. Assim os fabricantes deverdo introduzir cada vez
mais veiculos elétricos e hibridos no mercado visando manter as emissfées de sua
frota dentro do estabelecido.

Consequentemente, o mercado de carros elétricos terda um aumento significativo
nos préximos anos. H4 uma previsdo de que no Brasil, em 2030, os carros elétricos
representardo 5% da frota, com vendas de 180 mil unidades ao ano (EPOCA
NEGOCIOS, 2019). Estima-se que em 2030 o estoque global de veiculos elétricos
deve atingir em torno de 130 milhdes, segundo os dados da International Energy
Agency (IEA).

Sob a dtica da autonomia, o comportamento do usuério pode influenciar nas
estratégias de carregamento. Nos mercados onde ha uma quantidade significativa de
veiculos elétricos, foi popularizado o termo "ansiedade da autonomia”, que é o medo
gue o usuario tem de acabar a bateria do carro no meio da viagem e ficar na rua.
Assim, mesmo que ndo precise, 0 motorista procura manter a bateria carregada o
maximo possivel. Por consequéncia disso, 0s potenciais consumidores preferem
veiculos com consideravelmente mais autonomia (DIMITROPOULOS, RIETVELD,
OMMEREN, 2013). No entanto, estudos praticos demonstraram que a preferéncia por

mais disponibilidade de bateria diminui conforme a experiéncia do usuario com 0



14

veiculo aumenta (FRANKE, KREMS, 2013) e que as necessidades de autonomia de
boa parte das pessoas estdo abaixo de 160 quildmetros por carga (PEARRE et al
2011). Assim, o impacto da ansiedade da autonomia nos habitos de carregamento
tende a diminuir ao longo do tempo.

Diferentemente dos carros a combustéo, os veiculos elétricos se diferem em dois
aspectos: tempo e ambiente de carregamento (GONCALVES, 2019). O tipo de
recarga pode ser classificado em trés niveis. No nivel 1 a recarga € lenta e pode durar
em torno de 8 horas, utilizando uma poténcia de até 3 kW. Este nivel é definido para
ambientes residenciais ou empresariais. No nivel 2 a recarga pode durar em torno de
4 horas com poténcia entre 10 e 20 kW, frequentemente este nivel é estabelecido
entre empresas ou estacdes publicas. No nivel 3 a recarga é rapida e pode durar
apenas 30 minutos com poténcia superior a 40 kW, neste caso deve-se ter uma
estacdo especializada (EVGO, 2020. SOARES, ALMEIDA, LOPES, 2013).

Desta forma, os veiculos elétricos representam uma nova carga para o sistema
elétrico. Segundo dados da EMOTIVE (2016), um Renault Zoe foi utilizado em um
teste para atividades diarias por cerca de 6 meses e representou um acréscimo de
243,7 kWh no consumo mensal da residéncia do usuério. Logo, além do planejamento
para a capacidade do sistema elétrico, as caracteristicas do modo com que as
pessoas realizardo o reabastecimento podem gerar impactos na rede elétrica
(GONCALVES, 2018). Uma situacdo em que, por exemplo, os funcionarios de uma
empresa ao chegar ao estacionamento colocam seus carros para realizar a recarga
em periodos proximos pode resultar numa sobrecarga do sistema elétrico. Desta
maneira, é inevitavel que exista um controle sobre as cargas dos veiculos elétricos.

Shan Cheng e Peng-Fei-Gao (2018) consideram a utilizacdo de uma funcédo que
representa a probabilidade da distancia percorrida diaria pelo carro elétrico, a poténcia
média em 100 km e a capacidade da bateria para estimar a demanda de carregamento
e, a partir de critérios de restricdo da rede elétrica como poténcia de cada carregador,
capacidade de poténcia, entre outros, estabelecem um algoritmo de otimizacéo para
encontrar a solugéo de carregamento que atenda aos requisitos do sistema.

A guestdo que se apresenta neste trabalho € a demonstracéo através de uma
prova de conceito do modelamento e respectivo algoritmo de controle de carga
coletiva empresarial proposto a uma situacdo real, adequando seus parametros a
realidade local. A proposta deve utilizar estratégias inteligentes de maneira a

redistribuir a poténcia de carregamento entre os veiculos e a partir das demandas
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adicionais estabelecer a redistribuicdo de forma a atender a demanda contratada e,
consequentemente, ndo gerar custos adicionais de energia pelo carregamento.
Adicionalmente, ela satisfazer as necessidades dos usuarios e gerar confiabilidade

guanto ao sistema de carregamento.
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2 OBJETIVO

2.1 Objetivos gerais

Neste trabalho pretende-se construir um algoritmo de gerenciamento de recarga
de veiculos elétricos a partir dos dados da rede de uma empresa tipica que sera
utilizada como caso de estudo, considerando as restricoes da rede empresarial.
Levando em conta o numero aproximado de funcionarios e uma estimativa da
guantidade de veiculos elétricos para o ano de 2030, este trabalho visa realizar a
coordenacao 6tima do carregamento para o numero estimado de veiculos utilizando

um algoritmo genético com chaves aleatorias tendenciosas.

2.2. Objetivos especificos
. Identificar as restricbes da rede empresarial a partir da analise das

informacdes disponibilizadas;

o Encontrar o modelo do carregador adequado para a realidade da
empresa,
o Elaborar um cenério de simulacdo a partir dos dados disponibilizados e

das informacdes referentes aos veiculos elétricos existentes no mercado.

o Desenvolver um algoritmo de otimizacdo adaptado para o
gerenciamento de carregamento de veiculos elétricos utilizando-se o Algoritmo
Genético com Chaves Aleatérias Tendenciosas, ou do inglés BRKGA (Biased
Random-Key Genetic Algorithm).

o A partir da definicdo do ambiente de simulacdo com todas as variaveis
referentes a rede da empresa, o modelo do veiculo e o modelo do carregador, entdo

validar o algoritmo desenvolvido.
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1 Tipos de Veiculos Elétricos e Baterias
Atualmente vem crescendo o conceito de veiculos elétricos devido aos

impactos danosos ao meio ambiente derivados da contaminacao do ar e pela polui¢ao
sonora causada pela atuacdo dos motores a combustdo. De outra forma, é uma
perspectiva inteligente perante a elevacdo do preco do petrdleo e um possivel
encerramento do ciclo de utilizacdo de combustiveis fosseis. Todos esses pontos sdo
para atender as pressodes internacionais, as quais visam a reducdo das emissdes
globais de agentes poluentes que contribuem para o efeito estufa. (CALCADO, 2015).
Sendo assim, os veiculos elétricos podem ser classificados da seguinte forma:

Veiculos Elétricos Hibridos (HEV): Os veiculos hibridos possuem como
caracteristica um sistema complementar, ou seja, é constituido por dois motores um
a combustao interna a alcool, gasolina ou a diesel e o segundo elétrico, ambos podem
atuar de forma conjunta ou separadamente, e o sistema ainda possui um conjunto de
baterias e controladores. Os HEV’s ndo podem ser carregados a partir da rede elétrica,
sendo assim, as baterias sdo recarregadas pelo motor a combustéo e pela frenagem
regenerativa que converte a energia cinética que seria dissipada pela pastilha de freio,
em energia elétrica para a recarga das baterias. (CALCADO, 2015; ARIAS, 2015).

Veiculos Elétricos Hibridos Plug-in (PHEV): Esse tipo de veiculo funciona
como os HEV’s, porém os PHEV’s possuem recarregamento das baterias a partir de
fontes externas, ou seja, 0 veiculo pode ser acoplado a rede elétrica através de
tomadas. Desta forma, permite uma maior economia no custo de combustivel para os
usuérios (CALCADO, 2015; ARIAS, 2015).

Veiculos Elétricos a Bateria (BEV): Este modelo de veiculo é constituido
puramente de um motor de tracdo elétrica, suas baterias necessitam ser recarregadas
por uma fonte externa de energia ou também pela frenagem regenerativa que utiliza
o motor elétrico atuando como gerador para ajudar na desaceleracdo do veiculo.
(CALCADO, 2015; ARIAS, 2015)

Uma das principais dificuldades atuais encontradas no desenvolvimento de
veiculos elétricos e hibridos esta no sistema de armazenamento de energia, ou seja,
no conjunto de baterias. Esses acumuladores de energia necessitam conter uma

elevada densidade de poténcia e energia, que séo caracteristicas essenciais para a
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tecnologia de veiculos elétricos e hibridos. Em meio as diversas tecnologias utilizadas
na fabricacdo de baterias, as mais utilizadas no meio automobilistico sdo:

Hidreto Metélico de Niquel: Este tipo de bateria possui um custo moderado,
densidade de energia duas vezes maior que as baterias comuns (chumbo-acido), mas
sua densidade de poténcia € limitada em relacdo ao volume (espaco de
armazenamento) e possui uma taxa de auto descarga elevada reduzindo assim a vida
atil da mesma. Sado mais adequadas para veiculos hibridos. (CALCADO, 2015;
ARIAS, 2015; CPQD, 2015)

lons de Litio: Esta bateria possui densidade de energia, densidade de
poténcia e eficiéncia de carga/descarga superiores as baterias comuns e de NiMH.
Porém, possuem custos mais elevados e necessitam de um controle de temperatura,
ou seja, muitas vezes necessitam de um elaborado sistema de refrigeracdo. Essa
tecnologia € utilizada em muitos PHEV’s e atualmente nos modelos BEV’s.
(CALCADO, 2015; ARIAS, 2015; CPQD, 2015)

Chumbo-acido: Séo baterias comuns, utilizadas atualmente em veiculos a
combustéo interna. Possuem um valor relativamente baixo, elevada densidade de
poténcia e baixa densidade de energia. (CALCADO, 2015; ARIAS, 2015; CPQD,
2015).

Nano titanato: Esta bateria utiliza nanotecnologia para sua operacao,
possuindo uma longa duracdo, carregamento rapido e uma maior seguranca.
(CALCADO, 2015; ARIAS, 2015; CPQD, 2015)

3.2 Modos de Carga

No mercado de equipamentos para recarga de veiculos elétricos existem
diversos padrdes de tomadas com diferentes tecnologias, suas principais

caracteristicas estdo descritas na figura 1.
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Figura 1 - Tipos de Plugs

TIPO 1 TIPO 2 CHAdeMO ccs

3¢ o
Entrada monofasica(120Vcaou Recarga em Corrente Recargaem Corrente Continua Recargaem monofasico CA,
240Vca)para recargaem CA Alternada (CA) (CC) trifasico CA e rapido CC

Comboetipe 1 —a parte superior
Nivel 1 — recarga lenta, tenséo é para recarga CA (nivel 1 e 2)
de 120Vca, corrente maxima 16 até 19kW, a parte inferior

A~ Utilizado em instalagdes Normal, Semirrapido e Réapida Poténcia maxima de 62,5kW possui duas entradas para

residenciais carrega rapida em CC até
100kW
Nivel 2 — tens&io 240Vca, Ccnex9(a_s para ;ls:te_mas Comb_o tipo 2 -8 igual ao
te maxima S0 A monofésicoou trifasicos, combotipo 1 realiza recargas
Ui.cl’."eg & mamlmta st_ corrente de recarga permitida & Recarga Rapida em CC em CAe CC, poréma parte
flizado ?,Jnl;'"i:;c’po 0% de 13a 63 A e poténciade superior é do tipo 2, com
P recarga entre 3,7kW e 44kW poténcia até 43kW
Padréo Americano Padréo Europeu Padréo Asiatico

Fonte: CPFL ENERGIA (2019)

3.2.1 Doméstico

Neste modo o usuario conecta o carro em um carregador do Tipo 1 ou Tipo 2
em casa e deixa o veiculo carregando, normalmente durante a noite (PAUL
STENQUIST, 2019). Enquanto instala¢gdes de carregamento de alta tecnologia a beira
das rodovias tornard o uso dos carros elétricos mais pratico, € a conveniéncia da
disponibilidade de equipamentos domésticos em casa que convencera muitos
usuarios a migrar para os elétricos (OFFICE OF ENERGY EFFICIENCY &
RENEWABLE ENERGY, [20--]). Mais de 80% dos proprietarios de veiculos elétricos
carregam em casa porque é conveniente e barato. Carregar em uma casa de uma
Gnica familia normalmente se aproveita das tarifas residenciais mais baratas e
estaveis. O custo anual de recarga pode ser menor que 0 consumo de um aparelho
de ar condicionado. Carregar em um complexo residencial de varias familias, como
um condominio ou um apartamento € possivel, mas pode ser complexo e é mais
parecido com carregamento publico. Os equipamentos de recarga em casa podem
ser do tipo 1 (EVSE — Electric Vehicle Supply Equipment) ou do tipo 2, que é um pouco
mais complexo. Carregar com carregador do Tipo 2 é mais rapido, porém exigem

equipamentos adicionais e adaptacdes na instalacéo elétrica.
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Figura 2 - Carregador WEMOB WEG residencial com tomada tipo 2

Fonte: WEG, 2020

3.2.2 Carregamento enquanto estacionado

Neste modo o usuario aproveita-se da infraestrutura disponivel enquanto usa
os servicos do local. E muito utilizada no local de trabalho, estacionamentos de
shopping centers e estacdes publicas de recarga. O servico hormalmente é privado e
o carregamento pode ser lento ou rapido. Os carregadores sao tipicamente AC do tipo

2 e o0 servico pode ser cobrado ou gratuito.
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Figura 3 - Carregador EVlink de recarga semi-rapida com tomada tipo 2

&
7

EVliink

Fonte: SCHNEIDER ELECTRIC, 2019

3.2.3 Estacdes rapidas de carregamento

Sao estacbes de carregamento normalmente instaladas em locais publicos que
superam todas as limitacdes do carregamento em corrente alternada. S&o essenciais
para viagens de longas distancias e grandes frotas. Ao fornecer corrente continua
diretamente a bateria, a velocidade de recarga tem o potencial de ser
significativamente aumentada. O tempo de recarga depende também da capacidade
da bateria e da capacidade da rede elétrica do local, dentre outros fatores, mas muitos
carros tém capacidade de receber uma recarga de 80% em uma hora ou menos na
maioria dos carregadores DC disponiveis atualmente. Existem trés principais padrées
de recarga rapida: o CCS (Combined Charging System), o CHAdeMO (CHArge de

MOve) e o modelo proprietario da Tesla.
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Figura 4 - Carregador ABB rapido com suporte para CCS, CHAdeMO e AC de tipo 2 (opcional) cabo
AC de 22 ou 43 kW ou tomada CA de 22 kW.

Fonte: ABB, 2020

3.3 Trafego de Informacdes

Existem varios participantes no dmbito do carregamento de veiculos elétricos
como os fabricantes de veiculos, fabricantes de estacfes de recarga, empresas
responsaveis pela operacdo das estacbes de recarga, concessiondrio de energia
elétrica entre outras. Desta forma, é necessario que exista flexibilidade da utilizacéo
do veiculo elétrico no momento da recarga e ocorram padronizacfes de equipamentos
assim como dos protocolos de comunicacéo (VENTURUS, 2020).

Quanto a questéo dos equipamentos, ja existem iniciativas quanto a padronizacao
de conectores para permitir que 0 USUario possa carregar seu veiculo para que haja
compatibilidade entre os conectores e o0s sistemas de recarga. Em relacdo a
padronizacdo da comunicacao entre os equipamentos e o veiculo foram criados dois
protocolos especificos para o processo de recarga 0s quais estdo sendo amplamente
utilizados: a 1ISO 15118 e o OCPP (VENTURUS, 2020).

A 1SO 15118 se enquadra em um padrdao internacional da International
Organization for Standardization (ISO) e especifica a comunicacdo entre o veiculo

elétrico e a estacdo de carga. Determina os termos e definicbes para transferéncia de
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energia sem fio ou com fio, transferéncia de energia tanto da estacao de carregamento
ao veiculo quanto do veiculo a estacdo para fornecimento de energia e entendimento
do processo de autenticacdo e pagamento da recarga (ISO, 2019). Entédo, pela
interoperabilidade entre o veiculo e a estacdo oferece o Plug & Charge (Conecta &
Carrega) o qual permite que o veiculo seja reconhecido pelo ponto de recarga e o
servico seja autorizado. Também, esta modalidade possibilita que a cobranca seja
realizada de forma eletrénica (VENTURUS, 2020).

Por outro lado, o OCPP (Open Charge Point Protocol - Protocolo de Ponto de
Recarga Aberta), definido pela OCA (Open Charge Alliance - Alianca de Recarga
Aberta), € um protocolo para comunicagdo entre a estacao de recarga e o sistema de
gerenciamento dos operadores de recarga de veiculos elétricos. Desta maneira, 0
OCPP permite que independentemente do fabricante do equipamento de recarga
varias estacfes de carregamento possam ser gerenciadas remotamente por meio de
um sistema de gerenciamento (VENTURUS, 2020).

A partir da utilizacdo do protocolo OCPP o gerenciamento pode ser realizado
remotamente. Entdo sdo observados parametros referentes a demanda atual em
relacdo a demanda contratada e a gestdo da carga de cada ponto de recarga para
que o limite de demanda contrata ndo seja ultrapassado. Também este gerenciamento
pode ser realizado localmente se existir um sistema operacional adaptado para a
gestdo do carregamento dos veiculos elétricos (SCHNEIDER ELECTRIC, 2019).
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4 ESTADO DA ARTE

A partir das normatizagdes de redugcdo de CO:2 para 2020/21 espera-se que a
producao europeia atinja 4 milhdes de veiculos elétricos anualmente em 2025. Desta
forma, a partir do relatério de Transportes e Meio Ambiente da Federacdo Europeia
(2020), é possivel observar o planejamento estratégico para a instalacdo de pontos
de carregamento de maneira a atender a demanda de carregamento dos EVs. Ao final
de 2019 estava previsto 185.000 pontos publicos de carregamento na Europa e o
plano visa atingir a instalacéo de 1,3 milhdes de pontos publicos em 2025 por todo o
continente e perto de 3 milhdes em 2030. O plano principal também inclui a cobertura
completa de toda a estrada europeia em 2025 (TRANSPORT & ENVIRONMENT,
2020).

Em relacdo a infraestrutura de carregamento, todos as estacfes publicas de
carregamento devem ser equipadas com sistema de medicao inteligente, o qual
realiza a medicao do consumo de energia e pode transmitir e receber dados de forma
eletrbnica. Desta forma, tanto o usuario recebe informacfes de custos e precos pelo
carregamento quanto o sistema de operacdo recebe informacfes de consumo.
Entretanto, em aplicacbes de carregadores privados, esta abordagem nao se aplica
devido a menor poténcia de carregamento e a utilizacdo do ponto de carga por maior
tempo. Logo, pode ser incluido um sistema de medig&o inteligente que controla a
poténcia de carregamento de forma a modular a carga para carregar em periodos fora
de ponta (TRANSPORT & ENVIRONMENT, 2020).

Deste modo, algumas empresas tém desenvolvido algumas tecnologias que
visam atender as expectativas quanto ao carregamento dos veiculos elétricos. A
Schneider Electric apresenta as solu¢des EVLink tanto para residéncia quanto para
estacdes publicas e privadas, possuindo carregadores dos modos 2, 3 e 4
(SCHNEIDER ELECTRIC, 2019).

O ponto de carga EVLink pode operar de forma independente na estacéo de forma
gue os pontos de carga sao conectados no mesmo painel de protecéo, porém efetuam
o carregamento de forma independente. O consumo pode ser medido e as estacgdes
podem ser conectadas a um supervisorio para gerenciamento do carregamento para
determinar o limite de poténcia a ser utilizado baseado na demanda diaria. Se
conectado a um supervisorio, a comunicacéo pode ser realizada através do protocolo
OCPP ou a supervisao pode ser realizada localmente através de um sistema de
gerenciamento por modbus TCP/IP (SCHNEIDER ELECTRIC, 2019).



25

Outra forma alternativa para gerenciar a disponibilidade de energia € o EVLink
Load Management System (Sistema de Gerenciamento de Carga EVLink). Com este
sistema é possivel considerar as necessidades relacionadas ao uso dos veiculos que
serdo carregados e controlar de 3 a 1000 pontos de carga a partir da utilizacdo do
EVLink Load Management System associado a um medidor de poténcia, conexao
3G/4G e, se necessério, pode ser conectado a um supervisorio. Ao conectar o veiculo
ao carregador, o carregamento inicia, entretanto, a poténcia de saida pode ser
automaticamente limitada de forma a atender as restricbes definidas no EVLink Load
Management System no que diz respeito ao custo e a eficiéncia energética. O
controlador opera de acordo com os parametros selecionados e dados recebidos dos
pontos de carga (SCHNEIDER ELECTRIC, 2019).

Outra empresa atuante no mercado de carregamento de veiculos é a ABB a qual
apresenta diversas solucdes para sistemas de carregamento de veiculos elétricos.
Dessa forma, dentre as suas solucdes se destaca a plataforma EVLunic. Esta solucéo
é utilizada tanto para setores publicos quanto para setores comerciais. Sendo eles
encontrados em quatro diferentes niveis de especificacao.

O modelo EVLunic em suas versdes mais completas possui um sistema de
autenticacao via RFID. Este modelo possui um sistema de rede do tipo mestre/escravo
tornando possivel o carregamento com gerenciamento de carga. O dispositivo mestre
(Pro M-series) pode ser conectado a um roteador/switch através de uma interface
LAN, Wi-Fi, ponto de acesso Wi-Fi ou GSM. Se a interface utilizada for do tipo LAN
ou WLAN (Wi-Fi) o roteador deve estar conectado a internet para que possa se
conectar a um back-end OCPP. J& se a interface escolhida for por ponto de acesso
Wi-Fi permite que o dispositivo master possa se conectar a um dispositivo mével, apos
se conectar é possivel executar configuracbes através da interface da web. Para
realizar a conexao com um back-end OCPP externo via GSM, um cartdo SIM deve
ser instalado durante o comissionamento, possibilitando a conex&o pela rede celular.
(ABB GROUP, 2019)

O dispositivo master € capaz de controlar até 15 dispositivos escravos do tipo Pro
S-series e ainda permite configurar a corrente maxima para o grupo de carregadores
e 0S mesmos enviam a informacao para os veiculos sobre qual o valor do limite de
corrente que pode ser fornecido pelo sistema, desta forma a demanda ndo é
ultrapassada (ABB GROUP, 2019).
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No Brasil a situacédo da infraestrutura de recarga ainda € pequena e insuficiente
para atender a demanda dos veiculos elétricos. Ndo existe uma estatistica oficial, mas
segundo o aplicativo PlugShare, ha pouco mais de 300 estacGes de carregamento no
pais, a maioria nas grandes cidades da costa brasileira, ao passo que em 2019
existiam 40.021 postos de combustiveis, de acordo com a Agéncia Nacional de
Petroleo.

Este cenario devera ser diferente nos proximos anos. Estudos da CPFL Energia
estimam que o Brasil precisara de 80 mil eletropostos publicos até 2030 para
acompanhar o ritmo de crescimento do mercado de veiculos elétricos nacional. A
regulamentacéo do setor também estd se movimentando. Em julho de 2018, a Aneel
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica) publicou a Resolu¢cdo Normativa 819/2018 que
disciplina a recarga de veiculos elétricos no Brasil. A norma permite que qualquer
interessado, tais como distribuidoras, postos de combustiveis, shopping centers e
empreendedores, realize servigos de recarga com fins comerciais, a precos livremente
negociados. A Agéncia optou por uma regulamentacao leve, garantindo a viabilidade
dessa atividade sem impacto nas tarifas dos consumidores de energia elétrica.

O Brasil vem buscando o mercado de estacdes de carregamento para veiculos
elétricos, um exemplo disso € a empresa brasileira WEG que trouxe para o mercado
seu modelo WEMOB, um modelo de posto de recarga voltado tanto para ambientes
publicos como para comerciais. Essa central esta disponivel em dois grandes grupos
os Wall e Parking.

O modelo Wall é indicado para uso interno ou externo com grau de protecao IP54.
Este dispositivo possui fungbes contra curto-circuito, sobrecorrente e falha de
comunicacao, além de bloqueio/liberacéo de carga por chave mecéanica. Esse modelo
possui conexdao com o usuario de forma automatica e ndo utiliza os protocolos de
comunicagdo OCPP, RFID, WEMOB Management Platform (Plataforma/APP/API),
GPRS e Ethernet. (WEG, 2020)

O modelo Parking foi desenvolvido para uso compartilhado em estacionamentos
publicos e privados. Este modelo permite o carregamento de até dois veiculos de
forma simultdnea e seu controle é realizado de forma segura via protocolo RFID,
aplicativos para celular ou através de operacdoes automaticas. O gerenciamento
remoto inteligente é realizado através do protocolo Open Charge Point Protocol

(OCPP), que permite conectar as estacdes com 0s usuarios e operadores atraves de
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portais na nuvem. Além disso, este modelo possui 0s protocolos de comunicagéo
OCPPL1.6, GPRS, Ethernet e WEMOB Management Platform (Opcional) (WEG, 2020).
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5 METODOLOGIA

Apbs realizar o estudo tedrico ao longo do processo de desenvolvimento
desse projeto, analisou-se as caracteristicas do carregamento dos veiculos elétricos
em um ambiente empresarial com o intuito de modelar matematicamente de forma a
respeitar os parametros da realidade local e satisfazer as necessidades dos usuarios.

Para o desenvolvimento, foi utilizada a linguagem de modelagem matematica
voltada para o processo de otimizacdo de sistemas, com o intuito de facilitar o

desenvolvimento de uma metaheuristica que atenda ao problema proposto.

5.1 Linguagem de Programacgéo

Atualmente existem diversas linguagens de programacgdo presentes no
mercado e cada uma delas possui caracteristicas proprias, 0 que permite que o
desenvolvedor realize simulacdes com niveis diferentes de alcance de dados. Neste

trabalho considerou-se a linguagem Python.

5.1.1 Python

O Python é uma linguagem de programacédo de alto nivel desenvolvida por
Guido van Rossum, essa ferramenta permite a orientacdo a objeto, é interpretada,
legivel, multiplataforma, multiparadigma e é usada em diferentes aplicacdes, desde
desenvolvimento web até redes neurais. Neste trabalho considerou-se a versao
Python 3.8, utilizando-se o ambiente de desenvolvimento integrado Pycharm
Community Edition 2020.2.1. Ambos podem ser obtidos de forma gratuita.

5.2 Sistema Operacional

O Python pode ser instalado em diferentes sistemas operacionais como:
Windows, Linux/UNIX, Mac OS X, Other (PYTHON, 2020). Neste trabalho, o sistema
operacional utilizado foi o Windows 7 Ultimate x64 em um notebook pessoal com 6GB
de RAM.

5.3 Metaheuristica
Os meétodos exatos de resolucdo de problemas de otimizacdo, em muitos
casos, exigem mais processamento computacional. Desta maneira, a utilizacdo de

métodos exatos para resolucdo de problemas contendo uma grande quantidade de
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dados é inviavel, devido ao conjunto que compreende as possiveis solu¢des contendo
as variaveis do problema a ser otimizado aumentar de forma exponencial. Deste
modo, as metaheuristicas sdo mais indicadas nestes casos. A metaheuristica € um
método heuristico para resolver problemas de otimizacdo combinatoéria, que visa
entregar boas solugdes em um tempo aceitavel e geralmente € aplicada em problemas
de dificil resolucdo, onde ndo se conheca outro tipo de algoritmo para resolucao do
mesmo (SILVA, 2019).

Os algoritmos genéticos sdo meétodos heuristicos que utilizam operadores
genéticos como reprodugdo, cruzamento e mutagdo nNOs Cromossomos para gerar
novas populacdes através da combinacdo de melhores solu¢des progressivamente
aperfeicoadas (SILVA, 2019). A partir dos Algoritmos Genéticos, Bean (1994)
introduziu os Algoritmos Genéticos com Chaves Aleatérias (ou RKGA, do inglés
random-key genetic algorithms) os quais a partir de um vetor de chaves aleatorias

representa uma solugcéo do problema.

5.3.1 Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias

Uma chave aleat6ria pode ser definida como um ndmero real aleatério contido
no intervalo [0,1). Além disso, um algoritmo deterministico recebe esse vetor de
nameros aleatorios como parametro e o associa a uma solucdo do problema, este
algoritmo é denominado decoder (RESENDE, 2013). Para criar um individuo da
populacdo este vetor de niumeros aleatérios é multiplicado por um vetor denominado
de cromossomo que tem as caracteristicas do problema a ser resolvido. Cada posicao
do cromossomo é denominada gene. Como exemplo deste trabalho um cromossomo
gue representa 0 modo de carregamento de 4 veiculos entdo tem 4 genes de modo
que cada gene representa a poténcia de carregamento de cada veiculo, considerando
entdo uma poténcia maxima carregamento de 22kW para cada veiculo. A
multiplicacédo entre o cromossomo e o vetor de numeros aleatérios resultando no vetor

individuo pode ser entdo exemplificada pela figura 5.

Figura 5 - Multiplicac&@o entre um cromossomo e um vetor de chaves aleatérias.

Gene

22 22 22 22 « [[01) ]| [01) | [01) | [01) | = 5 2 15 8

Cromossomo Chaves aleatérias Vetor individuo
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O RKGA inicia com uma populacéo inicial de p vetores e n chaves aleatorias, as
quais produzem uma série de populagbes. Entdo, sdo selecionadas as melhores
solucdes correspondendo a um pequeno conjunto chamado de elite, sendo menor do
que p/2, e o restante da populagéo é particionada ao conjunto chamado de n&o-elite.
A avaliacdo das solucdes depende do calculo de aptiddo (ou funcéo fitness) do
problema a ser resolvido. Neste trabalho o célculo de aptiddo considerado foi o custo
de energia. Entdo, cada vetor individuo de poténcia € multiplicado pelo intervalo de
carregamento e entdo multiplicado pelo custo da energia. Entdo, somando-se os
custos de energia o individuo € avaliado pelo calculo de aptiddo. De modo que os

melhores individuos s&o os individuos que representam menor custo.

min C (1)

S.a.

C=Zv[i]*t*(TUSDf+TEf)*f +Zv[i]*t*(TUSDp+TEp)*p m € N (2)
i i=1

i=1

Em que v representa o vetor individuo a ser avaliado pelo célculo de aptidéo,
TUSDf representa a Tarifa de Uso dos Sistemas Elétricos de Distribuicdo para horarios
fora de ponta e TEf representa a Tarifa de Energia Consumida para horarios fora de
ponta, de modo que o fator multiplicativo f para a equacéo representativa do problema
recebe o valor ‘1’ para horarios fora de ponta e para horarios de ponta recebe o valor
‘0’. Enquanto que TUSDp representa a Tarifa de Uso dos Sistemas Elétricos de
Distribuicdo para horarios de ponta e TEp representa a Tarifa de Energia Consumida
para horarios de ponta, de modo que o fator multiplicativo p para a equacao
representativa do problema recebe o valor ‘1’ para horarios de ponta e para horarios
fora de ponta recebe o valor ‘0’. Os horarios de ponta considerados neste problema
sao entre 18h00 e 21h00. O conjunto N representa o tamanho do vetor individuo e t
representa o intervalo de tempo de carregamento dos veiculos.

A partir disso todos os vetores elite sdo copiados, sem receberem alguma
mudanca, para formar uma populagdo de uma proxima geracdo. Essa caracteristica
do elitismo indica o principio darwinista no RKGA. Logo, vetores mutantes chamado
de pm s&o gerados a partir da multiplicacdo entre um cromossomo e um vetor de

chave aleatorias conforme o mesmo processo de formacdo de individuos da



31

populacao inicial. Entdo, sdo adicionados a populagdo de modo a garantir que a
populacdo ndo convirja a um o6timo local. Para completar o ndmero inicial da
populacao, p vetores sao gerados a partir do processo de cruzamento. De modo que
sejam a e b vetores escolhidos como pais e c o filho resultante. A probabilidade de
receber um gene do pai a é pa enquanto que a probabilidade de receber um gene do
pai b € pb = 1 — pa (RESENDE, 2013). Desta maneira, a probabilidade pc de
cruzamento pode ser escolhida de modo a tender a escolher o gene do pai a ou pai
b. Na figura 6 se encontra um exemplo do processo de geracéo das populacdes para

populagcées com 4 individuos.

Figura 6 - Processo de geracao de populagdes para uma populagdo com 4 individuos

Elite ’ 22 | 22 | 22 ‘ 22 ‘ * ’ [0,1) } [0,1) | [0,1) | [0,1) ‘

0 X ) - / Elit Mutantes

4 10 12 9
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Populagdoinicial com 4 individuos

f"| 5 | 2 ‘ 15‘ 8 | Nimero aleatério (a)
Cruzamentob|4|10‘12|9| , ,c|4|2‘15|9|

O BRKGA diferente do RKGA na forma em que ocorre a selecédo dos pais para

Cruzamento

Populacdo da préxima geragao

cruzamento e como o cruzamento é implementado. Enquanto que no RKGA os pais
sdo selecionados de forma aleatéria dentre a populacéo inteira, no BRKGA um pai
sempre € escolhido dentre o conjunto elite e o outro pai é escolhido no conjunto ndo-
elite ou em alguns casos dentre a populacéo inteira. Pelo fato de pe < p/2, no BRKGA
um vetor elite tem probabilidade 1/pe de ser escolhido para cada cruzamento, o que
resulta em uma probabilidade menor de um vetor n&o elite ser escolhido, 1/(p-pe).
Ambos realizam a combinacéo entre os pais de acordo com o cruzamento uniforme
parametrizado de Spear e DeJong (1991), porém a pequena diferenca entre 0 BRKGA
e RKGA no momento da selecéo dos pais faz com que o BRKGA seja superior ao
RKGA e atinja a solucdo com um menor numero de interagdes e isto independe do

problema a ser resolvido. Desta forma, neste trabalho considerou-se a utilizacdo do
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algoritmo BRKGA para ser aplicado ao problema de otimizagc&o de gerenciamento de
carregamento de veiculos elétricos e a probabilidade pc de cruzamento de forma a

tender a escolha para genes dos individuos elite, sendo de 70%(RESENDE, 2013).

5.3.2 Fluxograma do problema de gerenciamento de carregamento de
veiculos elétricos

A partir de uma API (Application Programming Interface) do BRKGA aplicado a
um problema de otimizac&o conhecido como Problema do Caixeiro viajante, realizou-
se a execucao do algoritmo de otimizacdo para o problema de gerenciamento de
carregamento de veiculos elétricos. Desta maneira, os médulos referentes aos
processos de geracdo da populacdo e processo de evolugcdo ndo necessitaram
grandes modificacbes, mas apenas foram necessérias adaptacdes quanto ao
algoritmo principal, definicAo dos cromossomos e o0 processo de decodificagdo, 0s
quais serao descritos posteriormente. Na figura 7 se encontra o fluxograma geral de
como opera o0 algoritmo de gerenciamento de carregamento dos veiculos
desenvolvido.

Sao disponibilizados os dados de entrada dos veiculos e parametros do
algoritmo e entdo é gerada uma solucao inicial de carregamento. Em seguida, inicia-
se um laco de repeticdo que se repete até que o tempo de simulacdo seja atendido.
Ao entrar neste laco, as informacfes dos veiculos sédo atualizadas. Caso atingir um
periodo de tempo definido ou um intervalo de tempo definido com um evento, entdo &
gerada uma solucdo de carregamento. Se esta solu¢do obedecer a poténcia minima
de carregamento que satisfaca o tempo limite de 6 horas, entdo o tempo é
incrementado e o laco se repete. Caso contrario, a solucdo é gerada novamente até
gue se atinja a restricdo de poténcia minima. Desta forma, o algoritmo gera solucdes

instantaneas a partir das informacdes dos veiculos.
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Figura 7 - Fluxograma Geral do Problema
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5.3.2.1 Dados de Entrada
Dados de entrada para o algoritmo:

e Tamanho da populacdo: o tamanho da populacdo é o numero de individuos
gue compdem a populacédo. Neste trabalho considerou-se a populacdo com 4
individuos.

e Critério de parada: dentro da classe do BRKGA séo geradas novas populacdes
a partir dos processos evolutivos. Entdo, o critério de parada no caso do
BRKGA é o numero de geracdes a partir da primeira populacéo de individuos
gerada. Foi considerado como critério de parada o niumero maximo de 50
geracoes;

e Taxa da populacdo que estard na populacdo elite: como explicado
anteriormente parte da populacdo é formada pelos melhores individuos,

considerou-se 10% da populagao como elite;
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Taxa de cruzamento: é a probabilidade de um filho herdar o gene do seu pai
de elite, adotou-se como 70% de probabilidade;
Taxa de mutacdo: € a porcentagem da populagdo que serd composta por

individuos mutantes, utilizou-se uma taxa de 20%.

Dados de entrada dos carregadores e veiculos, para todos os parametros foram

considerados vetores com tamanho igual ao numero de veiculos e cada posi¢cao do

vetor corresponde a um determinado veiculo:

SOC (State of Charge) desejado: informacédo do SOC desejado ao final do
carregamento. O SOC representa a quantidade de carga da bateria do veiculo
em porcentagem.

SOC atual: dados de SOC considerados no inicio do carregamento.

Energia da bateria: corresponde a capacidade da bateria de cada veiculo, neste
trabalho considerou-se a mesma capacidade para todos os veiculos.

Quais conectados: representa a informagcédo bindria de quais carros estédo
conectados nos carregadores, sendo ‘0’ para ndo conectado e ‘1’ conectado.
Poténcia do carregador: considerou-se que todos os carregadores possuem a
mesma poténcia podendo-se variar de OkW a 22kW.

Quais carregar: foi criado com o intuito de se caso algum veiculo atingir o SOC
desejado entédo nédo deve continuar recebendo poténcia.

Autonomia disponivel: representa a quantidade de autonomia dos veiculos em
quildmetros no inicio do carregamento.

Tempo de espera: o tempo que cada veiculo permanece conectado nos

carregadores.

Dados de entrada referentes a rede e tempo de simulacéo:

Demanda contratada: considerando a demanda contratada da empresa
Venturus entéo foi considerada como 770kW.

Tabela dos horarios de ponta: foi considerado como horario de ponta entre as
18h00 e 21h00 enquanto que os outros horarios foram considerados como fora
de ponta. Neste trabalho somente considerou-se dias Uteis durante a

simulacéo.
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e Curva de demanda da empresa: a partir da curva estimada foi criado um vetor
em que cada posicéo do vetor espacados em 1 hora representa a poténcia ativa
naquele momento.

e Tempo de simulacdo: para as simulacdes foi considerado 10 horas, entre o
periodo das 08h00 até as 18h00 do dia 02 de novembro de 2020.

e Demanda disponivel: a partir da curva de demanda da empresa e a
interpolacdo de uma determinada hora € possivel determinar o valor de
poténcia ativa em determinado instante. Realizando a diferenca entre demanda
contratada e este valor de demanda da empresa interpolado é possivel entdo
determinar a demanda disponivel naquele determinado instante para ser
utilizado durante o carregamento dos veiculos.

e Periodo de célculo de solugdo: a cada determinado periodo a poténcia dos
carregadores é atualizada de acordo com as informac0fes atualizadas de cada
veiculo. Considerou-se que a cada 15 minutos de simulacéo era gerada uma
nova solucao de carregamento.

e Intervalo de tempo para verificacdo de eventos: adotou-se que a cada 10
segundos fosse realizada uma avaliacdo das informacdes de variacdo da
demanda, se a demanda utilizada ultrapassava a demanda contratada, se
algum carro fosse desconectado ou se algum carro atingisse o SOC desejado

entdo seria calculada uma nova solucéo de carregamento.

5.3.2.2 Gera Solucgéao por BRKGA

Na figura 8 se encontra o fluxograma geral de funcionamento da classe
BRKGA.
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Figura 8 - Fluxograma geral do BRKGA
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5.3.2.2.1 Parametros de entrada

Para executar a classe BRKGA do algoritmo, séo definidos alguns parametros
descritos anteriormente. Desta forma, € informada a classe o tamanho da populacéo,
0 numero maximo de geracdes como critério de parada, a taxa de cruzamento, a taxa
de mutacéo, a taxa de populacao elite, a quantidade de carregadores, a poténcia do
carregador, a demanda disponivel naquele instante, a informacao de horéario de ponta
ou fora de ponta, energia faltante e o tempo limite restante.

A energia faltante é definida como a energia necessaria para que se atinja o

tempo limite de carregamento de 6 horas, conforme a seguinte equagao (3):

energia faltante = energia bateria * (SOC desejado — SOC atual) (3)

Enquanto que o tempo limite restante € a diferenca do tempo maximo de
carregamento de 6 horas em segundos em relagéo ao tempo simulado, respeitando o
namero de carregadores (n° carregadores). Observando que para o tempo simulado

foi criada uma variavel ‘i’ a qual a cada lago de repeticao € incrementada em ‘1’, de
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forma que a cada incremento é considerado 1 segundo de tempo de simulagéo. A
equacao 4 representa o calculo do tempo limite restante:

tempo limite restante = (tempo maximo — i) * n® carregadores (4)

5.3.2.2.2 Gera Populacao Inicial

A partir de um lago de repeticdo séo gerados individuos a partir do tamanho
da populacao, neste caso a populacédo tem 4 individuos. Entdo, séo criados vetores
Cromossomos com 0 mesmo tamanho do nimero de veiculos, para 4 veiculos vetores
de 4 posicbes e para 12 veiculos vetores de 12 posi¢cdes. Somente sdo gerados
individuos validos respeitando a condicdo da demanda disponivel e da poténcia
minima de carregamento.

Para satisfazer a demanda disponivel é realizado o célculo de poténcia
disponivel para cada carregador, entédo é dividido o valor de demanda disponivel pelo
namero de carregadores e € denominado como poténcia disponivel para o carregador.
Caso esta poténcia disponivel for maior que a poténcia nominal do carregador de
22kW entdo séo definidos limites: o limite inferior como a poténcia minima e o limite
superior como a poténcia nominal do carregador.

Caso a poténcia disponivel para o carregador for menor que a poténcia
nominal do carregador isto significa que a demanda disponivel naquele instante é
menor do que 22kW para cada veiculo, entdo caso todos os valores de poténcia
minima forem menores que a poténcia disponivel do carregador o limite inferior &
definido como poténcia minima e o limite superior é definido como poténcia disponivel
do carregador para satisfazer a demanda disponivel naquele instante. Caso algum
valor de poténcia minima for maior que a poténcia disponivel do carregador entdo o
limite inferior é definido como metade da poténcia disponivel do carregador e o limite
superior é definido como a poténcia disponivel do carregador.

O limite superior e limite inferior sdo utilizados como o intervalo em que o
cromossomo deve estar para que obedeca as restricbes de demanda e poténcia
minima. Logo, sdo gerados os cromossomos e cada posi¢cdo recebe um valor
aleatdrios entre 0 e 1, conforme a definicdo de chaves aleatdrias, e cada posicao é
multiplicada pelo vetor pelo limite superior definido anteriormente. Caso este

cromossomo gerado nao esteja dentro do limite inferior e superior um laco de
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repeticao se inicia e 0 cromossomo € gerado até que se atenda as restricdes do limite

inferior e superior, garantindo que o cromossomo gerado seja valido.

5.3.2.2.3 Calcula Aptidao

Este método pertencente a classe do BRKGA faz o calculo de custos dos
individuos. Desta forma, é executado o processo de decodificagdo na classe Decoder.
Entdo, sdo informados a esta classe o tamanho dos cromossomos, a poténcia do
carregador, a demanda disponivel, a informacédo de horario de ponta, a energia
faltante, tempo limite de carregamento e o cromossomo correspondente a um cada
individuo da populacao.

Primeiramente sdo somados todos os valores do cromossomo correspondendo
a poténcia total de carregamento dos veiculos para aquele cromossomo. Entdo, se
caso a soma exceder o valor da demanda disponivel o custo daquele cromossomo
recebe um valor de 99999,20, de forma a representar que aquele individuo nao
obedece a demanda disponivel. Se caso a poténcia minima, a qual representa o valor
de poténcia para atingir o carregamento de 6 horas, ndo for atingida entdo o custo
recebe o valor de 99999,32, de forma a invalidar aquele individuo. A poténcia minima
é calculada de acordo a equacao (5).

energia faltante (5)

poténcia minima = —
tempo limite restante

Neste trabalho considerou-se 0s seguintes valores para as tarifas de energia:

e Tarifa TUSD horario de ponta (R$): 0,92351439

e Tarifa TUSD horario de fora de ponta (R$): 0,09623548
e Tarifa TE horario de ponta (R$): 0,55558844

e Tarifa TE horario fora de ponta (R$): 0,33485942

Deste modo, se o horério pertence ao horario de ponta € utilizada a soma das
tarifas TUSD e TE para ponta enquanto que se pertencer ao horario fora de ponta é
utilizada a soma das tarifas TUSD e TE para fora de ponta. Esta soma entdo é
multiplicada pelos valores de poténcias do cromossomo e a soma das suas posi¢des
resulta no custo de carregamento e este valor é retornado caso o individuo ndo seja

invalidado pelas restricbes de demanda e poténcia minima. Esse processo entdo é
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realizado para cada individuo da populacgdo e é resultada uma lista contendo todas as
aptiddes de cada individuo.

5.3.2.2.4 Separa o melhor individuo

A partir da lista de aptidoes entdo se encontra o menor valor de custo e o
indicie correspondente a este valor. Entdo, a partir do indice encontrado se encontra
o individuo correspondente na populacdo. Desta forma, a cada vez que se gera uma
nova populacédo a partir dos valores de aptidao é selecionado o melhor individuo e

armazenado na lista de melhores individuos.

5.3.2.2.5 Separacéo da Populacéo

Neste método é realizado o processo de separacdo dos individuos da
populacdo em individuos elite e ndo elite, de modo que os individuos da populacdo
elite sdo 0s que possuem menores valores de custo e representam 10% da populacéo,
enguanto que os individuos néo elite representam 90% da populacao e representam
valores de custo maiores que os individuos elite. Deste modo, os elementos séo
ordenados e separados pela lista de aptidées em populacao elite e nao elite. Entdo, a

populacéo elite é separada para fazer parte da proxima geracao.

5.3.2.2.6 Geragdao dos Individuos Mutantes

Como descrito anteriormente a taxa de mutacdo é de 20%, desta forma séo
gerados cromossomos em 20% do tamanho da populagdo para compor a nova
populacdo. Assim como o0s cromossomos sao gerados em 5.3.3.2.2 (Gera Populacgéo
Inicial) em mutacéo é realizado o mesmo procedimento, entdo a partir da demanda
disponivel sao definidos o limite inferior e superior e a partir destes limites é gerado
NOVOS Cromossomos até que se gere um que esteja dentro dos limites considerados

e seja valido.

5.3.2.2.7 Cruzamento

Como explicado anteriormente 10% da nova populacdo é a populacédo elite,
20% sdao individuos mutantes, desta forma os outros 70% séo gerados a partir do
cruzamento entre a populacéo elite e ndo elite. Entdo, por selecdo por roleta a partir
das porcentagens encontradas de cada aptiddo em relacdo ao total das aptiddes os

individuos séo selecionados caso um numero aleatério gerado for menor do que a



40

porcentagem de aptiddo daquele determinado individuo. Este procedimento de
selecao por roleta € realizado para escolher um pai da populacdo néo elite e uma mae
da populacéo elite. Para se realizar o cruzamento é gerado um namero aleatorio e se
caso o numero aleatério for menor que a taxa de cruzamento, a qual é de 70%, entéo
0 gene da mae elite é selecionado, caso contrario o gene do pai ndo elite é
selecionado. Este procedimento de gerar um numero aleatério e escolher um gene da
mae e do pai se repete até que se complete o numero total de genes para formar um
cromossomo completo e desta forma sédo gerados novos filhos para compor a nova
populacdo. Observando-se que novamente a preferéncia € pelos individuos elite de

forma que a probabilidade de se escolher um gene elite é de 70%.

5.3.2.2.8 Separa o melhor Individuo e Calcula Aptidao

Depois de gerada a nova populacéo a lista de aptidao é atualizada conforme
o item 5.3.3.2.3 a partir das aptidées calculadas dos novos individuos da populacéo.
Também a lista de melhores individuos é atualizada conforme mesmo procedimento
do item 5.3.3.2.4.

5.3.2.2.9 Critério de parada atingido?

Desta forma, o processo se inicia hovamente pela separacdo da populacao,
sdo gerados novos individuos mutantes, se executa o cruzamento, calcula a aptidao
da nova populacédo e é selecionado o melhor individuo. Deste modo, sdo geradas
novas populacdes até que o critério de parada de no maximo 50 novas geracdes seja

atingido, ndo considerando a populacéo inicial.

5.3.2.2.10 Retorna o melhor individuo e tempo de execucao

Depois que o critério de parada é atingido entdo é retornado ao programa
principal o melhor individuo de todas as geracdes geradas pelo BRKGA e o tempo de

execucao para gerar o melhor resultado.

5.3.2.3 Atualiza informagbes de simulagéo

Ao entrar no lago de repeticdo dependente do tempo de simulagdo entéo o
tempo simulado representado pela variavel %’ é incrementado em ‘“1’. Em seguida, este

tempo simulado é convertido em hora, minuto e segundo. Este tempo simulado

convertido é utilizado na interpolacdo da demanda da empresa para desta forma se
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descobrir qual o valor aproximado da demanda da empresa naguele instante. Entéo,
descoberto o valor da demanda da empresa é realizada a diferenca da demanda
contratada com a demanda da empresa e entdo é encontrado o valor de demanda
disponivel naquele instante. Também, sédo atualizadas as informacdes referentes a
horario de ponta ou fora de ponta.

A cada solucdo gerada pelo BRKGA é necessario que as informacfes dos
veiculos sejam atualizadas de modo a simular que a cada determinado tempo do lago
de repeticdo os veiculos sdo carregados. Entéo, foi criada a classe Atualiza a qual
recebe a solucdo gerada pelo BRKGA, o SOC atual dos veiculos, o SOC desejado
dos veiculos, a energia da bateria dos veiculos, o intervalo de tempo a cada vez que
se repete o laco, o qual foi considerado de 1 segundo, o tempo maximo de
carregamento, a quantidade de carregadores, poténcia total de carregamento, quais
carros permanecem carregando (quais carregar) e quais permanecem conectados
(quais conectados).

Inicialmente na classe Atualiza é verificado se algum dos veiculos atingiu o
SOC desejado, criando-se a variavel SOC atingido a qual compara se o SOC atual
dos veiculos € maior ou igual ao SOC desejado. Entdo, quais carregar recebe a
negacéao de SOC atingido multiplicado a quais conectados. Desta forma, se algum dos
carros atingiu o SOC desejado, a posicdo do veiculo correspondente para SOC
atingido sera nivel logico ‘1’. Realizando-se a negacao este nivel se torna em 0’ e
entdo mesmo que quais conectados esteja em nivel légico ‘1’, significando que o
veiculo ainda esta conectado, aquele determinado veiculo ndo recebe mais carga do
carregador.

Apos isso se realizada a atualizacdo do nivel de carga das baterias. Para isso
inicialmente se converte o tempo simulado de 1 segundo em horas, resultando-se em
1/3600 horas. Este intervalo de tempo entdo € multiplicado ao valor de poténcia
gerado pelo BRKGA e entdo se tem a energia carregada dos veiculos durante aquele
intervalo de tempo. A partir disto € atualizada a informacéo do SOC atual. Para isso o
valor de energia encontrado é dividido pela energia da bateria em 100% de SOC e
este valor resultante € multiplicado por 100, representando o ganho de SOC a cada
veiculo. Esta multiplicagdo do ganho de SOC também é multiplicada por quais
carregar para indicar que 0s carros que ja atingiram o SOC desejado ndo devem

continuar carregando. Logo, este ganho de SOC é somado ao SOC atual dos veiculos.
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A partir do ganho de SOC as informagbes de autonomia disponivel sdo
atualizadas. O ganho de SOC é multiplicado pela autonomia dos veiculos em 100%
de SOC e entdo este ganho de autonomia € somado a autonomia disponivel dos
veiculos.

7

O tempo limite restante é atualizado e entdo recebe o tempo maximo em
segundos, o qual é o tempo de 6 horas em segundos, menos o tempo simulado 7’
desta forma quanto mais se aproxima do tempo maximo de carregando em menor
tempo os veiculos precisam atingir a poténcia minima de carregamento. A diferenca
dos tempos maximo e tempo simulado é multiplicada pelo nimero de carregadores.
Quando o tempo limite restante € atingido entdo este vetor de tempo € zerado. O
tempo de espera € atualizado com a mesma variavel i’ somando-se o valor anterior
com a variavel .

A energia faltante também é atualizada a partir da informacéo de SOC atual ja
com o ganho de SOC. Entédo, a energia da bateria € multiplicada pela diferenca do
SOC desejado pelo SOC atual e multiplicada por 100, pois SOC desejado e SOC atual
estdo em porcentagem.

Por fim, é atualizada a informacdo de poténcia total de carregamento dos
veiculos o qual é a soma dos valores de poténcia da solucdo gerada pelo BRKGA,
também multiplicada por quais carregar. Finalmente, sdo retornados ao programa
principal SOC atual, poténcia total de carregamento, energia faltante e tempo limite
restante. De forma a cada iteracdo se mantém atualizadas estas informacfes para
serem disponibilizadas ao BRKGA para gerar solu¢des correspondentes aos niveis

atuais dos veiculos.

5.3.2.4 Tempo simulado atingiu um periodo?

O tempo simulado (variavel “”) representa o intervalo entre o inicio da
simulacdo e o momento atual, em segundos. Ele foi criado para registrar a evolucéo
do tempo e evitar que a simulacédo passe do tempo de maximo. A cada iteracdo a
variavel “i”, que foi iniciada em zero é incrementada em uma unidade.

O calculo de novos valores ocorre em periodos determinados, por exemplo a
cada 15 minutos. Nesta etapa o codigo verifica se o0 tempo entre o Gltimo célculo e o
momento atual de simulacdo ja atingiu o periodo determinado, de 15 minutos, por

[
|

exemplo. No caso positivo de o tempo simulado “” ter atingido um periodo a variavel

“calcula” recebe “True”, o que indica a necessidade de um novo calculo de resultados.
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5.3.2.5 Tempo simulado atingiu um intervalo?

O monitoramento dos parametros de rede é feito na classe Avalia a um intervalo
determinado de 10 segundos. Nessa etapa o codigo verifica se ja passou o intervalo
de 10 segundos desde a ultima avaliagdo. No caso positivo, inicia-se a classe Avalia.

No caso negativo o cddigo segue para 0S proOXimos passos.

5.3.2.6 Avalia identificou algum evento?

A classe Avalia € responsavel por identificar a cada intervalo de 10 segundos
se houve algum evento relevante para que uma nova solucéo de carregamento seja
calculada pelo BRKGA. Recebe a demanda disponivel daquele instante, a demanda
da empresa interpolada para aquele instante, a demanda contratada, quais carros
estdo conectados, 0 SOC atual, 0 SOC desejado e as seguintes variaveis a 1 segundo
antes de entrar na classe Avalia: demanda disponivel, quais conectados e quais
carregar. Como essas variaveis sao armazenadas antes de entrar na classe Avalia
sdo denominadas: demanda anterior, quais conectados anterior e quais carregar
anterior.

Desta maneira, primeiramente se realizada uma comparacdo da demanda
disponivel daquele instante em relagdo a demanda anterior. Caso esta variagéo for
maior que 10% entdo uma variavel logica calcula recebe Verdadeiro. Também é
comparado o valor de demanda da empresa em relacdo a demanda contratada e se
por algum motivo especifico como uma carga adicional ndo esperada provocar o
aumento da demanda da empresa e a demanda exceder a demanda contratada a
variavel calcula também recebe Verdadeiro para que a solucédo de carregamento seja
recalculada de modo a diminuir a poténcia de carregamento.

Caso algum veiculo seja desconectado a partir da comparacdo de quais
conectados anterior e quais conectados naquele instante é possivel identificar isto,
logo calcula recebe Verdadeiro. Também, como descrito anteriormente, se quais
carregar, a qual representa se algum veiculo atingiu SOC desejado, for diferente de
quais carregar anterior entdo calcula recebe Verdadeiro, pois mostra que algum
veiculo atingiu o SOC desejado.

Desta forma, Avalia retorna a variavel légica calcula e se algum dos eventos
ocorrer retorna o valor Verdadeiro significando que uma nova solucdo precisa ser

gerada pelo BRKGA. Também, a variavel quais carregar € retornada.
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5.3.2.7 Tempo simulado <= Tempo de Simulacédo?

%

O objetivo desta etapa é verificar se o tempo simulado “” atingiu o tempo de
simulacdo, que é o intervalo em segundos entre o inicio e o fim planejados da
simulacdo. Se a simulacédo vai, por exemplo, das 8h00 as 18h00, ao atingir o “”
equivalente a 18h o tempo simulado recebera “True”, o que significa que a simulagao
terminou e os resultados serdo mostrados. Enquanto a simulagéo n&o terminar o

algoritmo seguira para a proxima etapa que atualiza o tempo simulado.

5.3.2.8 Atualiza o Tempo Simulado

Nesta etapa o cédigo incrementa em uma unidade a variavel “i” que registra o
tempo simulado em segundos e recomeca o laco de repeticdo a partir do ponto

“Atualiza informacgées de simulagéo”.

5.3.3 Cenario de Simulacdo Proposto

Para a escolha do modelo do veiculo a ser utilizado, considerou-se um modelo
compacto dentre os modelos que mais se destacaram em 2019 (AUTOESPORTE,
2019) tais como Chevrolet Onix e Renault Kwid e em 2020 o Fiat Argo (EXAME, 2020).
Desta forma, adotou-se para a simulacdo o modelo Renault Zoe, classificado como
100% elétrico. Possui bateria com capacidade de 41kWh, autonomia de 300km e
tempo de carregamento de 3 a 10 horas (AUTOESPORTE, 2020). O tempo de
carregamento utilizado para simulacéo foi de 6 horas.

Figura 9 - Renault Zoe

Fonte: AUTOESPORTE, 2020.
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Um parametro essencial da bateria que foi considerado nas simulagdes foi o
SOC. Este parametro indica o nivel de carga da bateria em porcentagem relativa a
sua capacidade. Desta forma, um veiculo com 10% de SOC esta com apenas 10% da
capacidade disponivel da sua bateria. Deste modo, foram considerados casos de SOC
a 0%, 25%, 50%, 75% e 95%.

O ambiente escolhido de simulagdo foi a empresa Venturus. Desta forma
foram disponibilizadas informaces sobre o contrato de energia para que fosse
possivel estimar a curva de carga da empresa. A demanda contratada foi considerada
de 770kW, conforme contrato. Para estimar a curva de carga da empresa, considerou-
se uma curva tipica de consumo. Como o horario de trabalho dos funcionarios da
Venturus obedece ao horario comercial, das 08h00 até as 17h00, com horario de
almoco em torno de 12h00 as 14h00 quando ocorre o desligamento de equipamentos
como ar condicionado, entre outros, entdo considerou-se o padrao de uma curva de

carga de um consumidor comercial conforme figura 10.

Figura 10 - Curva tipica comercial

Curva de Carga - Consumidor Comercial
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Fonte: CURVA DE CARGA, 2016.

Logo, a partir dos dados de energia média mensal foi estimado o valor de
energia diaria média e entdo a poténcia ativa meédia utilizada pela empresa
diariamente. A partir disso distribuiu-se este valor encontrado de poténcia média diaria
de 7795kW de forma proporcional de acordo com a curva tipica da figura 10. Desta

forma, a curva de carga utilizada para as simulacdes se encontra na figura 11.
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Figura 11 - Curva de carga estimada da empresa Venturus
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Fonte: O autor (2020)

Como descrito anteriormente que os funcionarios trabalham em horério
comercial o tempo de simulagdo foi considerado das 08h00 até as 18h00,
considerando 10 horas de simulacao.

A empresa tem em torno de 250 funcionarios, como estima-se que em 2030
os veiculos elétricos vao representar 5% da frota brasileira (EPOCA NEGOCIOS,
2019) entdo considerou-se um numero maximo de 12 veiculos elétricos e como
minimo de 4 veiculos.

O modelo do carregador utilizado para simulagéo foi escolhido do catalogo da
SCHNEIDER ELECTRIC (2019). Entdo, o modelo apropriado para um ambiente
empresarial seria 0 modelo EVlink Parking, podendo-se ser aplicado em casas e
condominios também. Este modelo disponivel em 7,4kW ou 22kW, considerou-se
entdo um modelo de 22kW disponivel para cada veiculo. Este modelo também é
aplicavel a realidade da empresa pois permite ser conectado ou ndo a um sistema de
supervisao pelos protocolos de comunicagdo OCPP 1.5 ou OCPP 1.6, o que permitiria
0 gerenciamento dos carregadores.

Na tabela 1 se encontram os casos de simulacdo a partir dos parametros
descritos anteriormente considerando a variacdo do parametro de SOC para cada

veiculo em trés casos diferentes (a, b e ¢):
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Tabela 1 - Casos considerados para simulacéo

Capacidade da Bateria (kWh) 41 41
a)0,0,0,0 a)0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.
SOC (%) b) 25, 50, 0, 0 b) 25, 25, 25, 50, 50, 50, 0, 0, 0, 0, O, 0.
c) 25, 50, 75, 95 | c) 25, 25, 25, 50, 50, 50, 75, 75, 75, 95, 95, 95.
Horério de simulagao: 08h-18h 08h-18h
Numero de veiculos: 4 12
Poténcia do carregador (kW) 22 22

Fonte: O autor (2020)

As seguintes restricbes deveriam ser respeitadas durante a simulacéo:
e Tempo limite de carregamento de cada veiculo de no maximo 6 horas
de forma a garantir que o SOC desejado de 100% fosse atingido;
e A soma das poténcias de todos os carregadores ndo deveria exceder o

valor da demanda contratada de 770kW.
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6 RESULTADOS

Apbs a definicdo do cenério de simulacéo iniciou-se a geragéo dos resultados
de modo a analisar a capacidade do algoritmo em gerenciar o carregamento dos
veiculos e garantir que a demanda contratada de 770kW fosse respeitada, o tempo
limite de carregamento de 6 horas fosse atingido e o SOC desejado de 100% para
todos os veiculos fosse atendido. Considerou-se também a avaliagdo do tempo de
execucao do algoritmo. Observa-se também que para todas as simulacfes foram
considerados constantes as seguinte variaveis conforme tabela 1: capacidade da

bateria, horario de simulacéo e poténcia do carregador.

6.1 Cenéario 1 -4 veiculos

Para o primeiro cenario de simulacdo considerou-se 4 veiculos de modo a

variar as condi¢des iniciais de SOC atual.

6.1.1 Primeira condicéao (a)

Nesta primeira condicdo foram considerados todos os veiculos com SOC
inicial de 0%. Esta condicdo representa a condicdo mais critica de carregamento para
4 veiculos, pois seria uma condicdo em que todos os veiculos estdo com as baterias
descarregadas completamente e iniciariam a carga em 0% de SOC.

Na figura 12 se encontram as solucdes de carregamento geradas pelo
BRKGA a partir das condi¢ées do veiculo. E possivel notar que as solucdes para cada
veiculo obedecem a aleatoriedade do algoritmo. Devido o cromossomo de chaves
aleatorias ser multiplicado pelo valor de poténcia do carregador de 22kW, entdo em
alguns momentos certos veiculos dentre os 4 simulados atingem picos de forma
aleatéria. Esta aleatoriedade garante que o algoritmo explore os valores de poténcia
disponivel de forma a minimizar o custo de carregamento naquele intervalo e
identificar a solucdo mais adequada em relacdo ao custo e a poténcia minima para
atingir o tempo limite de carregamento.

Na figura 13 é encontrada a curva de SOC dos veiculos a partir das solugdes
de carregamento geradas pelo algoritmo. Desta forma, a partir das solu¢des geradas
o carregamento atingiu o SOC desejado de 100% para todos os veiculos com tempo
de carregamento de 21591 segundos, em tempo de simulagdo, o que representa

5,9975 horas de carregamento atingindo o tempo limite de carregamento de 6 horas.
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Na figura 14 se encontram as curvas de demanda disponivel da empresa,
demanda contratada de 770kW e a curva de poténcia de carregamento total dos
veiculos. A curva de demanda disponivel é a diferenca entre a demanda contratada
de 770kW e a demanda utilizada estimada da empresa, desta forma a curva de
demanda disponivel representa a poténcia disponivel para carregamento dos veiculos
elétricos ja considerando a poténcia estimada utilizada pela empresa. A curva de
poténcia de carregamento total dos veiculos representa a somatoria dos valores de
poténcia dos carregadores dos veiculos. E possivel notar que a poténcia de
carregamento total em todo o intervalo de carregamento estid abaixo da demanda
disponivel que pode ser utilizada para carregamento. Desta forma, todas as solugdes
de carregamento geradas quando somadas obedecem a demanda disponivel e ndo
ultrapassam em nenhum momento a demanda contratada, o que poderia acarretar
penalizagdes na conta de energia da empresa.

Deste modo, a partir dos resultados encontrados para os 4 veiculos é possivel
afirmar que o algoritmo teve sucesso no gerenciamento do carregamento dos
veiculos. O tempo de execuc¢édo do algoritmo em Python para o tempo simulado de 10
horas foi de apenas 26,13 segundos e ndo houve nenhuma interrupcao do algoritmo

durante a execucéo.
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Figura 12 - Solu¢des de carregamento geradas pelo algoritmo
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Figura 13 - Curva de SOC dos veiculos durante simulacéo do carregamento
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Fonte: O autor (2020)

Figura 14 - Curvas de demanda e poténcia total consumida pelos veiculos

Poténcia Consumida vs Demanda Disponivel
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6.1.2 Segunda Condicao (b)

Nesta condicéo foram considerados 1 veiculo com SOC inicial de 25% (Carro
1), 1 veiculo com SOC inicial de 50% (Carro 2) e 2 veiculos com SOC inicial de 0%
(Carros 3 e 4). Esta condicdo representa uma condicdo intermediaria em que 2
veiculos estdo em situacdo critica de carregamento e 0S outros 2 possuem
necessidades diferentes de carregamento.

Na figura 15 se encontram as solucdes de carregamento geradas pelo
BRKGA a partir das condi¢des do veiculo. E possivel notar que as solucbes geradas
nesta condicdo ndo obedeceram ao mesmo padrdo que se observou na Primeira
Condicéo (a) em os veiculos estavam nas mesmas condi¢cdes de SOC inicial com 0%.
Devido 2 veiculos estarem em condicdes iniciais criticas de 0% de SOC entédo as
solucBes de maior poténcia sdo destes veiculos (Carros 3 e 4), enquanto os Carros 1
e 2 por possuirem SOC maiores (25% e 50%, respectivamente) recebem menores
valores de solucdes de poténcia para carregamento. Entretanto, a aleatoriedade do
algoritmo se manteve e foi possivel identificar que em condicdes distintas de SOC
inicial as solucdes de maior carregamento sdo dos veiculos com menores SOC. O que
€ compreensivel pelo fato de se ter um tempo limite de carregamento, entao se tem
maiores valores de poténcia para atingir o carregamento de todos os veiculos.

Na figura 16 € encontrada a curva de SOC dos veiculos a partir das solucdes
de carregamento. A partir das solucdes geradas todos os veiculos atingiram o SOC
desejado de 100% com tempo de carregamento de 21501 segundos, em tempo de
simulacdo, ou 5,9725 horas. Assim como no primeiro caso todos os veiculos
carregaram em 100% de SOC abaixo do tempo limite de carregamento de 6 horas.

Na figura 17 se encontram as curvas de demanda disponivel da empresa,
demanda contratada de 770kW e a curva da poténcia de carregamento total dos
veiculos. Os resultados de poténcia de carregamento estdo abaixo da demanda
disponivel que pode ser utilizado, assim como no resultado do primeiro caso. Entéo,
todas as solucbes de carregamento geradas somando-se a poténcia total de
carregamento atendem a restricdo quando a estarem abaixo da demanda disponivel
a ser utilizada e ndo exceder a demanda contratada.

Desta maneira, € possivel afirmar que o algoritmo também teve sucesso no
gerenciamento de carregamento de 4 veiculos nas condi¢cdes de SOC iniciais
propostas. O tempo de execuc¢ao para o tempo simulado de 10 horas foi de apenas

19,86 segundos e ndo houve nenhuma interrupcéo do algoritmo durante a execucao.
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Figura 15 - Solugdes de carregamento geradas pelo algoritmo
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Figura 16 - Curva de SOC dos veiculos durante simulacéo do carregamento
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Figura 17 - Curvas de demanda e poténcia total consumida pelos veiculos

Poténcia Consumida vs Demanda Disponivel
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6.1.3 Terceira Condicéo (c)

Na ultima condicdo para 4 veiculos foram considerados 1 veiculo com SOC
inicial de 25% (Carro 1), 1 veiculo com SOC inicial de 50% (Carro 2), 1 veiculo com
SOC inicial de 75% (Carros 3) e 1 veiculo com SOC inicial de 95% (Carro 4). Esta
condicao representa uma condi¢cao mais préxima da realidade de uma empresa como
a Venturus, pois dificilmente um funcionario sairia da sua residéncia com 0% de carga
de SOC e pode ocorrer de nem todos estarem com carga proxima dos 100%.

Na figura 18 se encontram as solucdes de carregamento geradas pelo
BRKGA a partir das condigdes do veiculo. Assim como observado nos resultados da
segunda condicdo se observa claramente que os valores maiores de poténcia sao
entregues aos veiculos que possuem menor SOC inicial. Novamente se nota a
aleatoriedade do algoritmo também na condicéo para diferentes valores de SOC inicial
para 4 veiculos.

A curva de SOC dos veiculos a partir das solu¢cdes de carregamento se
encontram na figura 19. A partir das solucfes geradas todos os veiculos atingiram o
SOC desejado de 100% com tempo de carregamento de 21371 segundos, em tempo
de simulacdo, ou 5,936 horas. Assim como no primeiro caso todos os veiculos
carregaram em 100% de SOC abaixo do tempo limite de carregamento de 6 horas.

Na figura 20 se encontram as curvas de demanda disponivel da empresa,
demanda contratada de 770kW e a curva da poténcia de carregamento total dos
veiculos. Como nos resultados anteriores a curva de carregamento total dos veiculos
se manteve abaixo da demanda disponivel para carregamento e também obedeceu a
demanda contratada pela empresa.

Logo, o algoritmo também obteve sucesso no gerenciamento do
carregamento dos veiculos nas condi¢Bes propostas. O tempo de execuc¢do para o
tempo simulado de 10 horas foi de apenas 20,05 segundos e ndo houve nenhuma

interrupcdo do algoritmo durante a execucao.
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Figura 18 - Soluc¢des de carregamento geradas pelo algoritmo
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Figura 19 - Curva de SOC dos veiculos durante simulacéo do carregamento
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Figura 20 - Curvas de demanda e poténcia total consumida pelos veiculos

Poténcia Consumida vs Demanda Disponivel
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6.2 Cenario 2

Para 0 segundo cenério de simulagdo considerou-se 12 veiculos de modo a

variar as condi¢des iniciais de SOC atual.

6.2.1 Primeira Condicéo (a)

Nesta primeira condi¢cdo para o Caso 2 foram considerados todos os veiculos
com SOC inicial de 0%. Esta condicdo representa a condicdo mais critica de
carregamento para 12 veiculos, de modo a simular uma situacdo em que todos o0s
veiculos estdo com as baterias descarregadas completamente.

Na figura 21 se encontram as solucdes de carregamento geradas pelo
BRKGA a partir das condi¢cdes do veiculo. Assim como na primeira condicdo do
cenario 1, as solucdes estdo concentradas dentro de determinada variagdo, a qual
neste caso a variagao ocorre cerca de 6kW entre as solucdes, sem considerar 0s picos
de poténcia. Como sdo mais veiculos que estdo sendo simulados e 0s numeros sao
gerados de forma aleatoria entdo as solucdes de carregamento seguem a
aleatoriedade de forma mais dispersa do que se observou com 4 veiculos. O fato do

Carro 2 ter picos de poténcia de carregamento se deve ao fato de ter iniciado o



58

carregamento com poténcias menores, mas o0 que poderia ter ocorrido com quaisquer
outros veiculos devido a todos iniciarem com mesmo SOC e as solugdes serem
aleatérias de modo a buscar a melhor solucéo instantanea.

Na figura 22 € encontrada a curva de SOC dos veiculos a partir das solucdes
de carregamento. A curva de carregamento de 12 veiculos é semelhante a curva de
carregamento para 4 veiculos o que mostra que para 4 ou 12 veiculos o padréo de
carregamento para valores iguais de SOC iniciais dos veiculos segue
aproximadamente uma curva linear. Desta forma, a partir das solu¢cdes geradas o
carregamento atingiu o SOC desejado de 100% para todos os veiculos com tempo de
carregamento de 21511 segundos, em tempo de simulacdo, o que representa 5,975
horas de carregamento atingindo o tempo limite de carregamento de 6 horas.

Na figura 23 se encontram as curvas de demanda disponivel da empresa,
demanda contratada de 770kW e a curva da poténcia de carregamento total dos
veiculos. Para apenas 4 veiculos o maximo de poténcia que poderia ser entregue para
os veiculos seria de 88kW, enquanto para 12 veiculos a poténcia se torna consideravel
podendo-se atingir maxima poténcia de 264kW, isto considerando todos os
carregadores com poténcia maxima de 22kW. Desta maneira, analisando-se a curva
de demanda disponivel caso realizasse o carregamento sem 0 gerenciamento entre o
periodo aproximado de 7500 segundos e 1250 segundos, em que ainda estaria
ocorrendo o carregamento, a poténcia total consumida pelos veiculos ultrapassaria a
demanda disponivel para ser utilizada. Logo, neste caso se vé o gerenciamento das
poténcias de carregamento crucial para que sejam controladas de forma a respeitar
os limites de demanda de uma empresa. Nesta simulacdo para todos os veiculos com
0% de carga inicial durante todo o periodo de carregamento os limites de demanda
disponivel e demanda contratada foram respeitados.

Deste modo, a partir dos resultados encontrados para os 12 veiculos é
possivel afirmar que o algoritmo teve sucesso no gerenciamento do carregamento dos
veiculos. O tempo de execucdo para o tempo simulado de 10 horas foi de 353,53
segundos, ou aproximadamente 6 minutos. O nimero de veiculos neste caso de
simulag&o foi maior do que no cenario 1 e a distribuicdo é uniforme para os valores
aleatdrios gerados entre [0,1). Deste modo, as solu¢cdes necessitaram de valores mais
préximos do valor maximo de poténcia para atender a poténcia minima de
carregamento e foram obtidas por um nimero maior de iteragdes. Isso resultou em

um tempo maior de execucéo do algoritmo.
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Figura 21 - Solu¢des de carregamento geradas pelo algoritmo
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Figura 22 - Curva de SOC dos veiculos durante simulacéo do carregamento
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Figura 23 - Curvas de demanda e poténcia total consumida pelos veiculos

Poténcia Consumida vs Demanda Disponivel
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6.2.2 Segunda Condicao (b)

Para a segunda condicao foi considerada uma situacao similar a do cenario
1, porém de forma proporcional aos 12 veiculos. Dos Carros 1 a 3 todos com SOC
inicial de 25%, dos Carros 4 a 6 todos com SOC inicial de 50%, enquanto dos Carros
7 a 12 todos com SOC inicial de 0%.

Na figura 24 se encontram as solucdes de carregamento geradas pelo
BRKGA a partir das condi¢cdes do veiculo. Assim como observado nas condicdes
anteriores o padréo da aleatoriedade se manteve e as solugbes de maiores valores
de poténcia foram entregues aos veiculos com menor SOC inicial. Diferentemente das
outras simulac¢des ocorreu um elevado pico de poténcia no final do carregamento dos
veiculos, em especifico no carregamento do Carro 12, o qual possuia SOC inicial de
0%. Nesta simulac&o pode se notar que devido a alguns veiculos completarem o SOC
desejado de 100% e outros ao final do carregamento nao terem atingido o SOC
desejado entdo foi entregue uma quantidade maior de poténcia nos ultimos intervalos
para que fosse atingido o carregamento em tempo limite de 6 horas, pelo fato também
de ser um dos veiculos com SOC inicial de 0%.

Na figura 25 é encontrada a curva de SOC dos veiculos a partir das solucdes
de carregamento. As curvas de carregamento encontradas nesta condi¢cdo foram
semelhantes aos resultados anteriores, seguindo-se o padrdo de uma curva linear
para o carregamento de veiculos com mesmo SOC inicial. Deste modo, a partir das
solugcdes geradas o carregamento atingiu o SOC desejado de 100% para todos os
veiculos com tempo de carregamento de 21351 segundos, em tempo de simulagéo, o
que representa 5,931 horas de carregamento atingindo o tempo limite de
carregamento de 6 horas.

Na figura 26 se encontram as curvas de demanda disponivel da empresa,
demanda contratada de 770kW e a curva da poténcia de carregamento total dos
veiculos. Semelhantemente como nos resultados anteriores para 4 veiculos em
condicdo similar os valores de poténcia para 12 veiculos respeitaram a demanda
disponivel e ndo ultrapassaram o valor de demanda contratada. Desta maneira,
atingindo solu¢cdes adequadas de carregamento.

Deste modo, nesta condicdo de simulagdo foi possivel observar que o
algoritmo obteve sucesso no gerenciamento do carregamento dos veiculos. O tempo

de execucéao para o tempo simulado de 10 horas foi de 45,94 segundos. De tal forma
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que n&o ocorreu nenhuma interrupgédo durante a simulagédo de carregamento pelo

algoritmo.

Poténcia (kW)

Figura 24 - Solu¢des de carregamento geradas pelo algoritmo
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Figura 25 - Curva de SOC dos veiculos durante simulacéo do carregamento
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Figura 26 - Curvas de demanda e poténcia total consumida pelos veiculos

Poténcia Consumida vs Demanda Disponivel

800

700 -

600 -

500 A

—— Poténcia Consumida [kW]
——— Demanda Disponivel [kw]
—— Demanda Contratada [kw]

400 -

300 A

Poténcia (kW)

200 -

100 -

JTTTTTT

T T

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Tempo (segundos)

Fonte: O autor (2020)



64

6.2.3 Terceira Condicéo (c)

Para a terceira condicao foi considerada uma situacéo similar a do cenario 2,
entretanto de forma proporcional aos 12 veiculos. Dos Carros 1 a 3 todos com SOC
inicial de 25%, dos Carros 4 a 6 todos com SOC inicial de 50%, dos Carros 7 a 9 todos
com SOC inicial de 75% e dos Carros 10 a 12 todos com SOC inicial de 95%. Assim
como citado anteriormente esta simulagdo representa a condicdo mais proxima da
realidade, porém neste caso para 12 veiculos.

Na figura 27 se encontram as solucdes de carregamento geradas pelo
BRKGA a partir das condi¢des do veiculo. Similarmente a simulacdo anterior um dos
veiculos com SOC inicial em 0%, Carro 11, atingiu picos de carregamento em alguns
intervalos. Devido as solucfes serem geradas de forma aleatéria e veiculos com
menor quantidade de SOC inicial precisarem de mais carga entdo se justifica os picos
de carregamento. A aleatoriedade das solu¢des também se manteve conforme nos
resultados anteriores.

Na figura 28 € encontrada a curva de SOC dos veiculos a partir das solucdes
de carregamento. As curvas de carregamento encontradas nesta condi¢cdo foram
semelhantes aos resultados anteriores, seguindo-se o padrao de uma curva linear
para o carregamento de veiculos com mesmo SOC inicial. Somente pode-se observar
uma variagcao da curva aproximada de forma linear dos Carros de 7 a 9 0 que pode
ter sido provada pela aleatoriedade dos resultados gerados para os Carros de 7 a 9.
Deste modo, a partir das solu¢cdes geradas o carregamento atingiu o SOC desejado
de 100% para todos os veiculos com tempo de carregamento de 21301 segundos, em
tempo de simulacdo, o que representa 5,917 horas de carregamento atingindo o
tempo limite de carregamento de 6 horas.

Na figura 29 se encontram as curvas de demanda disponivel da empresa,
demanda contratada de 770kW e a curva da poténcia de carregamento total dos
veiculos. Apesar dos picos de carregamento encontrados nas solucdes geradas para
o Carro 11 novamente a restricdo quanto a demanda disponivel foi atendida e todos
os valores de poténcia total de carregamento mantiveram-se abaixo da demanda
contratada.

Deste modo, nesta condicdo de simulagédo foi possivel observar que o
algoritmo obteve sucesso no gerenciamento do carregamento dos veiculos. O tempo

de execucéao para o tempo simulado de 10 horas foi de 22,47 segundos. De tal forma
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que ndo ocorreu nenhuma interrupcdo durante a simulacdo de carregamento pelo

algoritmo.

Figura 27 - Solu¢des de carregamento geradas pelo algoritmo
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Figura 28 - Curva de SOC dos veiculos durante simulagao do carregamento
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Figura 29 - Curvas de demanda e poténcia total consumida pelos veiculos
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7 CONCLUSOES E CONSIDERAGOES FINAIS

Ao decorrer deste trabalho foi estudada a questao sobre o carregamento de
veiculos elétricos. Foi possivel notar que o mercado de veiculos elétricos esta em
desenvolvimento e devido presséo por emissdes as legislacdes estdo se alterando o
gue incentiva o crescimento deste mercado.

Em relacdo as infraestruturas de carregamento, se espera a instalacéo de
pontos de carregamento em locais publicos e em residéncias. Entretanto, em
empresas que ja possuem um contrato definido de energia, caso inserirem novas
cargas ao seu sistema, poderdo sofrer penalizacdes. Devido a isso, neste trabalho
procurou-se explorar o desenvolvimento de um algoritmo para permitir o
gerenciamento do carregamento de veiculos elétricos de forma a respeitar a demanda
contratada da empresa.

Assim, realizou-se o desenvolvimento do trabalho a partir de informacdes da
empresa Venturus de forma a considerar as restricdes atuais de demanda. Entéo, foi
definido um algoritmo de otimizacdo de chaves aleatérias tendenciosas (BRKGA), que
segundo a literatura apresentava indicios de ser uma evolucéo do algoritmo genético
e ter menor tempo de execuc¢ado quando comparado ao RKGA original.

Deste modo, iniciou-se o desenvolvimento de um algoritmo em Python, devido
a ser uma linguagem de alto nivel atualmente utilizada em diversas aplicacdes em
engenharia. A partir de uma APl do BRKGA aplicada ao Problema do Caixeiro
Viajante, desenvolveu-se o0 algoritmo de gerenciamento de carregamento de veiculos
elétricos. Todas as partes do algoritmo referente a processos evolutivos e de
cruzamento puderam ser aproveitadas da API, enquanto a classe de decodificacao foi
adaptada para escolher os individuos da populacdo a partir do menor custo de
carregamento. Também, o algoritmo principal da API foi alterado para todas as
condic@es iniciais do problema e o seu modo de funcionamento foi adaptado para
garantir que quando necesséario fosse gerada uma nova solucéo de carregamento.

Para validar o algoritmo, foram considerados casos distintos de SOC inicial
para 4 e 12 veiculos. Foram consideradas trés situacdes diferentes de carregamento.
Na primeira situacao todos os veiculos com SOC inicial de 0%. Na segunda situacdo
25% dos veiculos com SOC inicial de 25%, 25% dos veiculos com SOC inicial de 50%
e 0s demais com 0% de SOC inicial. Na terceira situacéo, 25% do total de veiculos

para cada situacao respectivamente: SOC inicial de 25%, SOC inicial de 50%, SOC
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inicial de 75% e SOC inicial de 95%. Em todos os casos de simulacdo o carregamento
foi realizado com tempo menor do que o tempo limite de carregamento de 6 horas e a
demanda contratada néo foi ultrapassada em nenhum dos casos. Em nenhum caso
ocorreu interrupcao e o algoritmo foi capaz de encontrar solucdes que atendessem as
restricoes.

Portanto, foi possivel o desenvolvimento de um algoritmo BRKGA adaptado
para o gerenciamento de carregamento de veiculos elétricos de forma a atender as
restricbes de demanda local de uma empresa. Para trabalhos futuros se consideraria
a variagdo dos parametros de entrada do BRKGA como a variagdo do tamanho da
populacdo, taxa de populacédo elite, taxa de populacdo mutante e o niumero de
geracdes para critério de parada.

Recomenda-se em proximos trabalhos a variacdo dos parametros de
simulagdo do BRKGA assim como os parametros de entrada relacionados aos
veiculos e a rede. Também, a alteracdo do numero de veiculos de modo a observar o

atendimento das restricbes propostas.
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