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RESUMO

GALHARDO, Gabriel Martinelli. Algoritmo Genético Aplicado a Otimizacdo do
Planejamento do Carregamento de Veiculos Elétricos em Ambientes Empresariais.
2020. 67f. Trabalho de Conclusédo de Curso (Graduacdo em Engenharia Elétrica).
Centro de Ciéncias Exatas, Ambientais e de Tecnologia. Pontificia Universidade

Catdlica de Campinas.

Devido a falta de politicas publicas ou regulamentacdo no setor elétrico
brasileiro em relacdo a utilizacdo e recarga dos veiculos elétricos, faz com que haja
uma preocupacéo do setor elétrico devido a insercdo de novas cargas na rede sem
um estudo prévio. Com isso se faz necessario a aplicacdo de técnicas de
gerenciamento de carga capazes de corrigir os problemas causados por possiveis
sobrecargas na rede local. A utilizacdo do algoritmo genético para problemas de
otimizacdo é uma das técnicas mais popularmente empregada na solucao de
problemas complexos, devido a sua simplificacdo na formulagdo e solucdo do
problema. Em contrapartida, a utilizacdo do algoritmo genético possui a dificuldade
em encontrar um ponto de 6timo global e necessita de um grande nimero de
avaliacoes de funcdes de aptidao. A aplicacdo do algoritmo genético na otimizacao
do planejamento do carregamento de veiculos elétricos € uma alternativa valida
para o gerenciamento das cargas na rede de distribuicdo de energia elétrica.
Considerando isso, foram realizadas simula¢fes através do software Matlab a fim
de analisar a gestdo do carregamento dos veiculos, levando em conta a demanda
local e o tempo maximo de carregamento de modo a atender a demanda local
estimada de uma empresa e beneficiando os usuarios. O algoritmo genético
aplicado a otimizacdo do planejamento do carregamento de veiculos elétricos
mostrou-se eficiente e atendeu as expectativas em diversos aspectos como tempo
de recarga, poténcia utilizada e desempenho de execuc¢ao, caracterizando-se como

uma opc¢ao adequada para aplicacdo no mercado de eficiéncia energética.

Palavras-Chave: Algoritmo Genético; Recarga, Otimizagdo; Veiculo

Elétrico; Rede Elétrica.



ABSTRACT

GALHARDO, Gabriel Martinelli. Genetic Algorithm Applied to Optimization of
Planning the Electric Vehicles Charging in Companies Environment. 2020. 67f. Final
Paper (Graduate Course in Electrical Engineering). Center for Exact, Environmental

and Technology Sciences. Pontificia Universidade Catélica de Campinas.

Due to lack of public politics or regulations in Brazilian electrical sector in
relation to the use and electric vehicles charging there is a concern to electrical
sector due to the application of new loads to electrical network without a previous
study. Thus, it is essential the application of load management techniques to solve
problems caused by possible overloads in locals electrical network. The use of
genetic algorithm to optimization problems is one of the most popular techniques
used in solving complex problems, due to be simple to formulate the problem and
in finding the solutions. However, in this technique it is difficult to find a global optimal
and is required a high number of evaluations in fithess function. The application of
genetic algorithm to optimization of planning the electric vehicles charging is a valid
option to the load management in electrical energy distribution network. Thus, to the
simulations used the software Matlab to analyze the electric vehicles charging
management, in order to respect the local electrical demand and the maximum time
of vehicle charging, considering also the user experience. The genetic algorithm
applied to optimization of planning the electric vehicles charging presented
efficiency and met the expectations in several aspects as charging time, power used
and performance in executing the algorithm, classifying the algorithm developed as
a suitable option to application in energy efficiency market.

Palavras-Chave: Genetic Algorithm; Charging; Optimization; Electric

Vehicle; Electrical Network.
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INTRODUGAO

Ha uma grande preocupacgédo mundial quanto a emissdo de gases de efeito
estufa os quais provocam o aquecimento global. O diéxido de carbono (CO2)
proveniente da queima 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 participagéo de 15
a 20% e os clorofluorcarbonos (CFCs) utilizados em itens comerciais e industriais
sao 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 contribui¢cao
para o aquecimento global e as emissdes globais de CO2 sé&o da ordem de 7,6Gt
(PROCLIMA, 2020). O setor de transporte emprega praticamente 100% de
combustiveis fosseis e tem uma participacdo consideravel nas questdes
climaticas, contribuindo em 22% para a emissao 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 Frangca como um todo até 2040, enquanto que no Brasil a
Comisséo de Constituicdo de Justica do Senado Federal aprovou um projeto de
lei do Senado de niumero 304 de 2017 (PLS 304/2017) que define a proibicdo 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 S&o Paulo). A CETESB tem a responsabilidade pelo
licenciamento, controle, fiscalizacdo de atividades geradores de polui¢édo 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 Sao Paulo (CETESB,

2020). Na parte de emisséo veicular, sdo gerados diagndsticos sobre a emissao
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da frota circulante e sdo gerados planos de controle para a fiscalizacdo das
emissdes veiculares. Para este controle pode-se citar a inspecdo ambiental de
veiculos a qual consiste em uma avaliagéo periddica vinculada ao licenciamento
e unidades moveis de fiscalizacdo equipadas com opacimetros, conforme
identificados no Plano de Controle de Poluicéo Veicular 2017-2019 da CETESB.

Apesar destes esfor¢cos para reducdo da emissdo 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 poluicdo inseguros para a populacdo, de acordo com o relatorio de
Emissbes Veiculares no Estado de Sdo Paulo da CETESB. Como boa parte da
poluicdo atmosférica € proveniente das emissGes veiculares, as agéncias
reguladoras e o governo buscaram a introducao de legislacdo mais restritiva. A
aprovacdo dos novos limites de emissdes 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 entrara
vigor a partir de 2025, que traz como novidade a adogao de limites de emissao
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 emissdo. Assim os fabricantes deverdo introduzir cada vez mais
veiculos elétricos e hibridos no mercado visando manter as emissdes de sua frota
dentro do estabelecido.

Consequentemente, o mercado de carros elétricos tera um aumento
significativo nos préximos anos. H4 uma previsao 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 usuario 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 que o usuario tem de acabar a bateria do carro no meio
da viagem e ficar na rua. Assim, mesmo que nao precise, 0 motorista procura
manter a bateria carregada no maximo que pode. Por consequéncia disso, 0s

potenciais consumidores preferem veiculos com consideravelmente mais
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autonomia (DIMITROPOULOS, RIETVELD, OMMEREN, 2013). No entanto,
estudos praticos demonstraram que a preferéncia por mais disponibilidade de
bateria diminui conforme a experiéncia do usuério com o 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 estac¢des 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 usuario. 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, € inevitavel que exista um controle sobre as
cargas dos veiculos elétricos.

Shan Cheng e Peng-Fei-Gao (2018) consideram a utilizacdo de uma
func@o 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,
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estabelecem um algoritmo de otimizagcdo para encontrar a solucdo de
carregamento que atenda aos requisitos do sistema.

A gquestdo que se apresenta neste trabalho € a demonstragéo 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 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 quanto ao sistema de carregamento.
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2 OBJETIVO

2.1 Objetivos gerais

Neste trabalho pretende-se construir um algoritmo genético 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
restricbes da rede empresarial. Considerando 0 numero aproximado de
funcionarios e uma estimativa da quantidade de veiculos elétricos para o 2030,
este trabalho visa realizar a simulacdo de carregamento para 0 numero de

veiculos estimados e avaliar o funcionamento do algoritmo.

2.2. Objetivos especificos

. Modelar a rede elétrica da empresa tipica de acordo com os parametros
de uma micro-rede, considerando a equacao de balanco de poténcias do sistema e
as restricdes da rede local como limite de tensédo e demanda contratada.

. Elaborar um cenéario de simulacdo baseado em pesquisa com
funcionéarios de uma empresa ou em modelos de micro-redes ja existentes.

. Desenvolver um algoritmo de otimizacdo adaptado para o
gerenciamento de carregamento de veiculos elétricos utilizando-se de metodologias
existentes como GRASP, Busca-tabu ou Algoritmo Genético.

o A partir dos dados estimados dos perfis de carregamento dos
funcionarios ou de modelos existentes realizar a verificagdo do algoritmo
desenvolvido.

o Identificar as restricbes da rede empresarial a partir da analise das

informagdes 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 informac6es 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.
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o A partir da definicdo do ambiente de simula¢do com todas as variaveis
referentes a rede da empresa, o modelo do veiculo, 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 petréleo e um possivel
encerramento do ciclo de utilizacdo de combustiveis fosseis. Todos esses pontos sdo
para atender as pressdes internacionais, as quais visam a reducao das emissoes
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, € 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 s&o 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, o veiculo pode ser acoplado a rede elétrica através de
tomadas. Desta forma, permite uma maior economia no custo de combustivel para os
usuarios (CALCADO, 2015; ARIAS, 2015).

Veiculos Elétricos a Bateria (BEV): Este modelo de veiculo é constituido
puramente de um motor de tracao elétrica, suas baterias necessitam ser recarregadas
por uma fonte externa de energia ou também pela frenagem regenerativa que utiliza
0 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 séo:

Hidreto Metalico 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. S&o mais adequadas para veiculos hibridos. (CALCADO, 2015;
ARIAS, 2015; CPQD, 2015)

fons 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-4cido: Sao 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 padrboes de tomadas com diferentes tecnologias, suas principais

caracteristicas estdo descritas na figura 1.



22

Figura 1 - Tipos de Plugs

TIPO 1 TIPO 2 CHAdeMO CCs

P f i
Entrada monoféasica(120Vcaou Recarga em Corrente Recargaem Corrente Continua Recargaem monofasico CA,
240Vca) para recargaem CA Alternada (CA) (CC) trifasico CA e rapido CC

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

A~ Utilizado em instalac3es Normal, Semirrapido e Répida Poténcia maxima de 62,5kW poseui duas entradas para

residenciais carrega rapida em CC até
100kW
Nivel 2 — tens&o 240Vca, Conexggs para slls:te_mas Comblc tipo 2 —¢ igual ao
corrente maxima 80 A — monofa9|cooutr|fa9|cc_>_s, _ combotipo 1 realiza recargas

Utilizad et st corrente de recarga permitida é Recarga Rapida em CC em CAe CC, poréma parte

fizado e’nl;ll_e etropostos de 13 a 63 A e poténciade supericré dotipo 2, com

publicos recarga entre 3,7kW e 44kW poténcia até 43kW
Padréao Americano Padrdo Europeu Padréao Asiatico

Fonte: CPFL ENERGIA (2019)

3.2.1 Doméstico

Neste modo o usuério 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¢cdes de carregamento de alta tecnologia a beira
das rodovias tornard o uso dos carros elétricos mais pratico, € a conveniéncia da
disponibilidade de equipamentos domeésticos 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
Unica familia normalmente se aproveita das tarifas residenciais mais baratas e
estaveis. O custo anual de recarga pode ser menor que o 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 € 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 usuério 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 normalmente é privado e
o carregamento pode ser lento ou rapido. Os carregadores sao tipicamente AC do tipo

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

n
Al
i

EViink

Fonte: SCHNEIDER ELECTRIC, 2019

3.2.3 Estacdes rapidas de carregamento

Sao estacbes de carregamento normalmente instaladas em locais publicos que
superam todas as limitagGes 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 padrbes
de recarga rapida: o CCS (Combined Charging System), o CHAdeMO (CHArge de
MOve) e o0 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 ambito do carregamento de veiculos elétricos
como os fabricantes de veiculos, fabricantes de estacBes de recarga, empresas
responsaveis pela operacdo das estacdes de recarga, concessionario de energia
elétrica entre outras. Desta forma, é necessario que exista flexibilidade da utilizagéo
do veiculo elétrico no momento da recarga e ocorram padronizagfes de equipamentos
assim como dos protocolos de comunicacédo (VENTURUS, 2020).

Quanto a questéo dos equipamentos, ja existem iniciativas quanto a padronizacao
de conectores para permitir que 0 UsSuario possa carregar seu veiculo para que haja
compatibilidade entre os conectores e os sistemas de recarga. Em relagdo a
padronizacdo da comunicagdo entre 0s equipamentos e o veiculo foram criados dois
protocolos especificos para o processo de recarga 0s quais estdo sendo amplamente
utilizados: a ISO 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 estacao de carga. Determina os termos e definicdes para transferéncia de

energia sem fio ou com fio, transferéncia de energia tanto da estacao de carregamento


ralph
Realce


26

ao veiculo quanto do veiculo a estacéo 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 comunicacao 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
vérias 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
gue o limite de demanda contrata ndo seja ultrapassado. Também este gerenciamento
pode ser realizado localmente se existir um sistema operacional adaptado para a
gestao do carregamento dos veiculos elétricos (SCHNEIDER ELECTRIC, 2019).
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4 ESTADO DA ARTE

A partir das normatizagbes de reducédo de CO2 para 2020/21 espera-se que a
producéo europeia atinja 4 milhdes de veiculos elétricos anualmente em 2025. Desta
forma, a partir do relatério de Transportes e Meio Ambiente da Federagdo Europeia
(2020), € 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 instalacdo 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 estacdes publicas de
carregamento devem ser equipadas com sistema de medicao inteligente, o qual
realiza a medi¢cdo do consumo de energia e pode transmitir e receber dados de forma
eletrdnica. Desta forma, tanto o usuario recebe informacgfes de custos e precos pelo
carregamento quanto o sistema de operacdo recebe informacdes 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 medicéo 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
estacbes 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 estagéo 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 estacdes
podem ser conectadas a um supervisorio para gerenciamento do carregamento para
determinar o limite de poténcia a ser utilizado baseado na demanda diéria. Se
conectado a um supervisorio, a comunicacao 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).
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Outra forma alternativa para gerenciar a disponibilidade de energia € o EVLink
Load Management System (Sistema de Gerenciamento de Carga EVLink). Com este
sistema € possivel considerar as necessidades relacionadas ao uso dos veiculos que
serdo carregados e controlar de 3 a 1000 pontos de carga a partir da utilizagdo do
EVLink Load Management System associado a um medidor de poténcia, conexao
3G/4G e, se necessario, 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 solucfes para sistemas de carregamento de veiculos elétricos.
Dessa forma, dentre as suas solucdes se destaca a plataforma EVLunic. Esta solucéo
€ utilizada tanto para setores publicos quanto para setores comerciais. Sendo eles
encontrados em quatro diferentes niveis de especificagdo.

O modelo EVLunic em suas versdes mais completas possui um sistema de
autenticacdo 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. Ja se a interface escolhida for por ponto de acesso
Wi-Fi permite que o dispositivo master possa se conectar a um dispositivo movel, 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 cartdao SIM deve
ser instalado durante o comissionamento, possibilitando a conexao 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 situacdo da infraestrutura de recarga ainda € pequena e insuficiente
para atender a demanda dos veiculos elétricos. Nao existe uma estatistica oficial, mas
segundo o aplicativo PlugShare, ha pouco mais de 300 estacfes 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
regulamentacao do setor também esta 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 servi¢os 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 é 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 fun¢des contra curto-circuito, sobrecorrente e falha de
comunicacao, além de bloqueio/liberacéo de carga por chave mecéanica. Esse modelo
possui conexao com o usuario de forma automatica e ndo utiliza os protocolos de
comunicacdo 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 operacdes autométicas. O gerenciamento
remoto inteligente € realizado através do protocolo Open Charge Point Protocol

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

Atualmente a diversas linguagens de modelagem mateméatica 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. Nesse
projeto, verificou-se a possibilidade de utilizar duas linguagens de programacao
MATLAB (Matrix Laboratory) e Python.

5.1.1 MATLAB

O Matlab é um software e uma linguagem de programacao interativa de alta
performance voltado para célculo numérico desenvolvido pela MathWorks, essa
ferramenta permite a analise numérica, célculo com matrizes e vetores,
processamento de sinais, construcdes graficas de forma eficiente, modelagem e
simulagéo de diferentes algoritmos (MATHWORKS, 2020).

5.1.2 Python

O Python é uma linguagem de programacéao de alto nivel desenvolvida pelo
Guido van Rossum, essa ferramenta permite a orientacao a objeto, é interpretada,
legivel, multiplataforma, multiparadigma e é usada em diferentes aplicacoes,
desde desenvolvimento web até redes neurais (PYTHON, 2001).
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Ambas as linguagens sao eficientes para a otimizagdo de sistemas

complexos. Dessa forma, foi realizada uma analise das funcdes que seriam

necessarias para o desenvolvimento do modelo matematico e simulacoes.

A partir da analise, foi possivel constatar que as duas linguagens sao

igualmente eficazes para a realizagdo do trabalho, com isso, escolheu-se o

software e linguagem Matlab, dada as vantagens de facilitar a anélise numérica,

calculo com matrizes e vetores, processamento de sinais, construcdo graficas,

modelagem e simulacao de diferentes algoritmos.

5.2 Sistema Operacional

Para realizar o desenvolvimento do algoritmo e simulacdes, o fabricante

orienta que para a utilizacdo do software sdo necessarios alguns requisitos de

configuracdo minimos, mostrados na Figura 4.

Windows

Mac

Linux

Operating Systems

« Windows 10 {version 1803 or higher)
* Windows 7 Service Pack 1

+ Windows Server 2019

+ Windows Server 2016
Processors

Minimum: Any Intel or AMD x86-64 processor
Recommended: Any Intel or AMD x85-64 processor
with four logical cores and AVX2 instruction set support
Disk

Minimum: 3.5 GE of HDD space for MATLAE only, 5-8
GE for a typical installation

Recommended: An SSD is recommended

Adull installation of all Math\Works products may take up

to 32 GB of disk space

Figura 5 - Requisitos minimos para utilizagdo do software Matlab.

RAM
Minimum: 4 GB
Recommended: & GB

For Polyspace, 4 GB per core is recommended

Graphics
Mo specific graphics card is required.

Hardware accelerated graphics card supporting
OpenGL 3.3 with 1GE GPU memory is recommended.

GPPU acceleration using Parallel Computing Toolbox
requires a GPU that has a compute capability 3.0 or
higher. For mare information, see GFU Support by
Release.

Fonte: MathWorks

Levando em conta as especificacdes, a maquina utilizada foi o notebook

pessoal do desenvolvedor do projeto, que € compativel com o0s requisitos minimos
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descrito pela Mathworks. O software Matlab foi adquirido a partir de uma licenca teste

fornecida pela OPENCADD com duracao de 1 ano.

5.3 Metaheuristica

Os meétodos exatos de resolucdo de problemas de otimizacdo, em muitos
casos, exigem mais processamento computacional. A sua utilizacdo para resolucéo
de problemas contendo uma grande quantidade de dados € inviavel, devido ao
conjunto que compreende as possiveis solu¢cdes contendo as variaveis do problema
a ser otimizado aumentar de forma exponencial. A metaheuristica € um método
heuristico para resolver problemas de otimizagdo combinatoria, que visa entregar
boas solugbes em um tempo aceitavel e geralmente é aplicada em problemas de dificil
resolucdo, onde ndo se conheca outro tipo de algoritmo para resolucdo do mesmo
(SILVA, 2019).

5.3.1 Metaheuristica Hibridas

Metaheuristica Hibrida é o termo utilizado para definir a combinacdo de uma
metaheuristica com outra técnica de otimizacdo. Esse processo visa combinar as
melhores caracteristicas de cada técnica, de forma a aprimorar a velocidade ou
precisdo computacional.

Os algoritmos genéticos utilizam operadores genéticos como reproducao,
cruzamento e mutacdo nos cromossomos para gerar novas populacoes através da

combinacéo de melhores solugdes progressivamente aperfeicoadas (SILVA, 2019).

5.3.2 Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos sdo uma classe dos algoritmos evolutivos, que
possuem como base a teoria da selecdo natural descrita por Darwin (1953). O cientista
John H. Holland (1975) foi o responsavel por introduzir o método de simular
matematicamente os fendmenos da selecao natural, adaptando-os para um modelo
computacional. Em algoritmos genéticos, uma populacao de possiveis solucdes para
o problema em questéao evolui de acordo com operadores probabilisticos concebidos

a partir de metaforas biolégicas, de modo que ha uma tendéncia de que, na média, os
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individuos representem solucdes cada vez melhores a medida que 0 processo
evolutivo continua (TANAMARU,1995).
Na solucdo de questBes, os algoritmos genéticos seguem as fases do

processo evolutivo, como mostra a figura 6.

Figura 6 - Etapas do algoritmo genético.

| criagéo da populago |

¥
I Avaliagdo da populagdo lﬂ—
¥

I Seleciona da reprodutores I

Cruza os reprodutores
y

Mutacao nos novos individuos NAO

¥

Avalia novos individuos

L ]
[ Atualizacdo da populacdo l

Condic¢ao
satisfeita?

Sim

(o)

Fonte: Adaptado de Holland (1993)

Os algoritmos genéticos possuem algumas definicbes fundamentais

para o entendimento:

e Individuo

No algoritmo genético, os individuos sdo denominados cromossomos, suas
caracteristicas sao designadas como genes e 0s valores contidos em cada gene sao
chamados de alelos. De forma geral, cada individuo possui graus de adaptacdo
diferentes o que é determinada por uma funcéo objetivo (meio em que vive). Essa
avaliacado realizada sob o cromossomo determina o grau de adequabilidade do

individuo.
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e Populacéo

Uma populacao é formada a partir de processos evolucionérios como selecao,
andlise, cruzamento e mutacdo. Uma geracdo de determinada populacdo é
representada pelo nimero de vezes que seus membros passaram pelos processos

de evolucéao.

¢ Inicializacéo

A populacgéo inicial é gerada de forma aleatéria, esse processo é realizado
com o intuito de criar uma grande variedade de individuos o que faz com que o espaco

de busca aumente de forma exponencial.

e Avaliagéao

Tem como funcédo avaliar se o individuo atende a funcéo objetivo e se esta

apto para fazer parte da nova populacédo, além de auxiliar o processo de busca.

e Selecao

Nessa fase, os individuos sdo avaliados levando em conta as suas
caracteristicas de adaptacdo, esse processo € realizado com o intuito de obter uma
melhor propagacao para as proximas geracoes. O processo de selecéo esta baseado

na sobrevivéncia dos melhores individuos.

e Reproducgao

Tendo uma probabilidade pré-estabelecida pelo crossover os individuos na
fase de reproducéo seguem o processo de combinacgao de parte dos genes dos pais,
gerando assim novos filhos. Esse processo geralmente é realizado em individuos

selecionados de forma aleatéria.
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e Mutacao

Nesta fase o algoritmo realiza o mesmo processo descrito no fendbmeno de
mutacdo genética que ocorrem em individuos em seus ambientes naturais,
substituindo valores de alguns genes de forma aleatéria. Esse processo é realizado
até que satisfaca um critério de parada, métodos como a mutacdo ajudam o0s
cromossomos a buscar novas areas, o que faz com que o algoritmo busque melhores

situacoes.

e Atualizacao

O processo de atualizacdo ocorre apés a realizacdo do cruzamento e mutacao,
onde é responsavel por aplicar os novos individuos sob os que deram origem ao
processo. Essa atualizagcéo pode ser realizada da forma descrita ou somente quando

os individuos forem mais aptos.

e Finalizacdo

E o processo realizado para verificar se o algoritmo atingiu o nivel de

adequabilidade do critério de parada determinada pela funcao objetivo.

5.4 Algoritmo Genético de Gerenciamento do Carregamento de Veiculos

Elétricos

O conceito de veiculos elétricos vem crescendo devido aos impactos danosos
ao meio ambiente derivados da contaminacao do ar e pela contaminagao por ruidos
causados pela atuacdo dos motores a combustdo. O Brasil até o presente momento
ndo possui politicas publicas ou regulamentacdes no setor elétrico em relagdo a
utilizacdo e recarga dos veiculos elétricos, esse fato faz com que haja uma
preocupacao por parte do setor elétrico devido inser¢cao de novas cargas na rede sem
um estudo prévio. A imprevisibilidade da incorporagdo de novas carga, refere-se ao
alto indice de variaveis aleatérias que podem afetar a rede, como por exemplo
(COPPE-UFRJ,2019; DE CASTRO, 2019; FALCAOQ, 2019; COLOMBARI, 2019):
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e Local de Carregamento;

e Horario de Carregamento;

e Nivel da bateria no momento da conexao na rede;

e Tendéncia de crescimento da demanda vinculada a decisdo de adquirir

veiculos elétricos.

Os impactos dos veiculos elétricos na rede elétrica sdo diversos, um bom
exemplo é o horario de carregamento, pois se uma grande parcela dos usuarios
decidirem carregar seus veiculos no mesmo horario da demanda de ponta como em
dias de jogos da Copa do Mundo, finais de séries e programas ou cotidianamente
entre as 18horas e 2lhoras (COPPE-UFRJ,2019; DE CASTRO, 2019; FALCAO,
2019; COLOMBARI, 2019).

Sabendo que a transicdo dos veiculos a combustéo para os veiculos elétricos
€ inevitavel, devido a grande pressdo mundial pela reducdo de emissfes de gases do
efeito estufa, dessa forma, as preocupacdes com eventuais falhas do sistema de
energia sao importantes, para assegurar as operacdes seguras, eficientes e de forma
sustentavel, além da necessidade crescente de politicas publicas regulatérias,
econbmicas e sistemas de gerenciamento de cargas (COPPE-UFRJ,2019; DE
CASTRO, 2019; FALCAO, 2019; COLOMBARI, 2019).

5.4.1 Cenario de Simulacédo Proposto

Para a escolha do modelo dos veiculos a ser utilizado considerou-se um mo-
delo compacto devido os modelos que mais destacarem em 2019 (AUTOESPORTE,
2019) serem modelos compactos como Chevrolet Onix e Renault Kwid e em 2020 o
Fiat Argo (EXAME, 2020). Desta forma, adotou-se para a simulagédo o modelo Renault
Zoe, classificado como 100% elétrico. Possui bateria com capacidade de 41kWh, au-
tonomia 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 7 - Renault Zoe
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Fonte: AUTOESPORTE, 2020.

Um parametro essencial da bateria que foi considerado nas simulacées foi o
SOC (State of Charge). Este parametro indica o nivel de carga da bateria em porcen-
tagem 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 considera-
dos casos de SOC a 0%, 25%, 50%, 75% e 95%.

O ambiente escolhido de simulacao foi a empresa Venturus. Desta forma fo-
ram disponibilizadas informacdes sobre o0 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 Ventu-
rus obedece ao horario comercial, das 08h até as 17h, e como o horario de almocgo é
em torno de 12h as 14h quando ocorre o desligamento de equipamentos como ar
condicionado, entro outros, entdo considerou-se o padrao de uma curva de carga de

um consumidor comercial, conforme figura 8.
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Figura 8 - 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 ener-
gia diaria média e entdo a poténcia ativa média 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 7. Desta forma, a curva

de carga utilizada para as simulacdes se encontra na figura 9.

Figura 9 - Curva de carga estimada da empresa Venturus
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Fonte: O autor (2020)
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Como descrito anteriormente que os funcionarios trabalham em horario co-
mercial o tempo de simulacao foi considerado das 08h até as 18h, considerando 10
horas de simulacéo.

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 mi-
nimo de 4 veiculos.

O modelo do carregador utilizado para simulacéo foi escolhido do catalogo
da SCHNEIDER ELECTRIC (2019). Entdo, o modelo apropriado para um ambiente
empresarial seria 0 modelo EVIink Parking, podendo-se ser aplicado em casas e con-
dominios também. Este modelo disponivel em 7,4kW ou 22kW, considerou-se entao
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 comunicacdo OCPP 1.5 ou OCPP 1.6, o que permitiria 0 gerenci-
amento dos carregadores.

Na tabela 1 se encontram os casos de simulacgéo a partir dos parametros des-
critos anteriormente considerando a variacdo do parametro de SOC para cada vei-

culo em trés casos diferentes (a, b e ¢):

Tabela 1 - Casos considerados para simulacéo.

Capacidade da Bateria (kWh) 41 41
a)0,0,0,0 a)0,00,0,000,0,0,0,0,0.
SOC (%) b) 25, 50, 0, 0 b) 25, 25, 25, 50, 50, 50, 0,0, 0, 0, 0, O.
c) 25,50, 75,95 |c) 25, 25, 25, 50, 50, 50, 75, 75, 75, 95, 95, 95.
Horério de simulagdo: 08h-18h 08h-18h
Numero de veiculos: 4 12
Poténcia do carregador (kW) 22 22
a) 0,00,0,000,0,0,0,0,0.
b) 75, 75, 75, 150, 150, 150, 0, 0, 0, O,
0, 0.
a) 0,0,0,0
b) 75, 150, 0, 0 c) 75, 75, 75, 150, 150, 150, 225, 225, 225,
Autonomia Disponivel (Km) c) 75,150, 225, 285 285, 285, 285.
Tempo de Espera (s) 0,0,0,0 0,0,0,0,00,0,0,0,0,0,0

Fonte: o autor (2020)
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As seguintes restricbes deveriam ser respeitadas durante a simulagao:
. Tempo limite de carregamento de cada veiculo de no maximo 6 horas;
. A soma das poténcias de todos os carregadores nao deveria exceder o

valor da demanda contratada de 770kW.

5.4.2 Fluxograma Geral do Algoritmo de Gerenciamento

A implementacdo do algoritmo genético em processos de otimizacdo é cada
vez mais comum. Nesse trabalho foi aplicado no desenvolvimento de sistemas de
gerenciamento do carregamento de veiculo elétricos, seguindo as mesmas etapas do

algoritmo genético, como apresentado na figura 10.

Figura 10 - Etapas do algoritmo genético aplicado ao problema de otimizacéo do carregamento de
veiculos elétricos.
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Fonte: autor (2020)

O algoritmo genético para otimizacdo do carregamento de veiculos elétricos

assumiu as seguintes informacgdes fundamentais:



e Individuos
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Os individuos nesse processo sao matrizes “i x |”, onde os indices da matriz

Sao respectivamente os termos que representa os periodos e os veiculos estudados,

0S genes sao cada coluna da matriz e os valores de poténcia contidos em cada

posicdo do gene € chamado de alelo.

O processo de geracdo de individuos possui algumas caracteristicas:

» Somente sdo gerados individuos validos respeitando as restricbes de

demanda e tempo limite de carregamento;

» Os individuos sé@o gerados de forma aleat6ria e multiplicados pelo

valor de poténcia do carregador;

» Os genes sédo recalculados a cada periodo previamente determinado

de 15 minutos.

= A cada periodo os niveis de estado de carga, energia e tempo de
espera sao atualizados.

Figura 11 - Exemplo de um individuo do problema.

INDIVIDUO [PERIODO| 1 | 2 | 3 4
1 (o5 § 15 2 10 11
1 c2 14 6 22 4
1 c3 17 15 12 8
1 c4 14 12 6 20

e Populacgao Inicial

Fonte: autor (2020)

A populagdo inicial € o conjunto de ‘n’ individuos gerados de forma

randomica, a partir da aplicacdo das caracteristicas dos carregadores, veiculos e

das prioridades do problema proposto.

A figura 12 mostra uma populacgao inicial de 4 individuos, sendo que o niumero

de individuos é previamente definido.
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Figura 12 - Exemplo de uma populacao inicial do problema

INDIVIDUO| PERIODO| 1 2 3 4
1 c1 15 2 10 11
1 C2 14 6 22 4
1 c3 17 15 12 8
1 c4 14 12 6 20
2 C1 19 10 17 21
2 c2 2 1 15 4
2 c3 13 13 4 2
2 c4 3 18 20 21
3 c1 6 16 4 0
3 C2 12 7 14
3 c3 16 4 4
3 c4 17 10 6 2
4 C1 15 5 15 3
4 c2 6 5 6 2
4 c3 21 16 22 7
4 c4 15 17 21 16

Fonte: autor (2020)

Priorizacao

Para garantir que os veiculos com maior necessidade de carregamento
atingissem um ponto minimo para satisfazer o usuério, fez-se necessario a
realizacdo do calculo de prioridade. Os passos do processo de calculo da

priorizagcao podem ser vistos na figura 13.

Figura 13 - Fluxograma do célculo de priorizag&o.
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Fonte: autor (2020)
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O processo de priorizacdo leva em consideracdo fenbmenos fundamentais para

0 carregamento dos veiculos:

o Veiculos Conectados: é um vetor binario de 0 e 1, onde ‘O’ representa que o
veiculo ndo esta conectado e ‘1’ que o veiculo esta conectado a fonte de

recarga.

o Estado de Carga (SoC — State of Charge): essa etapa garante que para o
carregamento do veiculo o estado de carga do momento que foi plugado na
unidade de recarga seja menor do que o estado de carga desejado pelo

usuario.

o Prioridade SoC: garante que todos os veiculos estdo conectados na rede de
carregamento e se atendem a condicao de carga, ou seja, define quais veiculos

carregam.

o Autonomia Disponivel: € a capacidade que o veiculo tem de percorrer em

quildmetros com o nivel de energia da bateria naquele instante.

o Autonomia de Emergéncia: € a capacidade minima que o veiculo tem que
atender em quilébmetros. Neste trabalho o valor de autonomia de emergéncia

assumido foi de 100 km.

o Prioridade de Autonomia: € a pontuacao que cada veiculo recebe em relagcéo
a autonomia de emergéncia. Para a realizacdo do calculo foi considerado a
razao entre o peso de autonomia e a autonomia de emergéncia, considerando
0 peso de autonomia igual a 5. Essa razdo € denominada coeficiente angular,

Ou seja, € a inclinacéo da reta de prioridade de autonomia de emergéncia.

o Tempo de Espera: é o tempo em que o0 veiculo espera para ser carregado.
O tempo de espera recebe uma pontuacéo, que é calculado a partir da razédo

entre 0 peso do tempo de espera e o tempo maximo de carregamento. Para
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este problema o peso assumido para o tempo de espera é 5 e para 0 tempo

maximo de carregamento é de 6 horas.

o Propriedade do Veiculo: é a pontuacdo que o veiculo recebe baseado na
sua necessidade de recarga. Esta pontuacao pode ser calculada a partir da
relacdo entre a soma da prioridade de autonomia e do tempo de espera,

multiplicados pela propriedade do SoC.

e Distribuicdo de Poténcia por Prioridade

ApoOs determinar a propriedade que o veiculo possui para 0 seu
carregamento, é necessario realizar a distribuicdo da poténcia baseando-se no
grau de prioridade dos individuos. O fluxograma da Figura 14 mostra um exemplo

do processo utilizado para o calculo da distribuicdo de poténcia desse trabalho.

Figura 14 - Fluxograma do calculo da distribui¢cdo da poténcia por prioridade.

[ Distribuigdo da poténcia por prioridade ]

T

CARREGADOR A J
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Ex.: [543 5]
Poténcia do carregador Fotencia disponive
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carregador [31.7 kW]
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|
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relativa x carregador relativa X carregador
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T T
[ Poténcia limite do carro 1 Poténcia limite do carro 2
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Fonte: autor (2020)

O desenvolvimento da distribuicAo de poténcia por prioridade leva em
consideracao alguns passos fundamentais.

o Poténcia Disponivel por Carregador: € o valor determinado a partir da relacéo

da prioridade relativa do carregador e da demanda disponivel. A prioridade
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relativa é calculada a partir da razéo entre a soma das prioridades pertencentes
aguele carregador e a soma das prioridades de todos os veiculos plugados na

fonte de carregamento.

o Comparacao: essa etapa do processo busca encontrar a poténcia minima com
base na poténcia do carregador e na poténcia disponivel por carregador. A
poténcia do carregador utilizada para as simulacdes é de 22 kW e a poténcia
disponivel por carregador é determinada no item anterior, levando em conta a

demanda disponivel sem que haja sobrecarga na rede local.

o Poténcia limite por veiculo: & o valor maximo de poténcia que esta disponivel
para determinado veiculo. Esse calculo é realizado tendo como base a relacao
entre a prioridade relativa do veiculo e poténcia determinada no passo de
comparacao. A prioridade relativa do veiculo é calculada pela razdo entre a
propriedade de determinado veiculo e a soma das prioridades dos veiculos do

carregador em que ele se encontra conectado.

e Funcdao Fitness

A funcao fitness ou funcéo objetivo, é utilizada para definir quem sdo os
individuos mais aptos para resolver de forma a maximizar ou minimizar uma ou mais
variaveis que se deseja otimizar. Neste trabalho buscou-se minimizar o custo de
carregamento, respeitando as restricdes de demanda e tempo limite de carregamento.
Assumindo que a demanda contratada da empresa € de 770 kW e o tempo de

carregamento de até 6 horas.

e Selecéo do Individuos

Os individuos gerados séo avaliados levando em conta os valores de custo
adquiridos pela funcao fitness do problema e organizados de forma crescente
facilitando assim a selecdo. No problema de otimizacdo do carregamento 0s
individuos sao separados em ‘melhores’ e ‘piores’, ou seja, 0S que possuem menor
custo sdo os individuos mais aptos e se tornam ‘melhores’, ja os menos aptos se

tornam ‘piores’, como é observado na figura 15.
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Figura 15 - Fluxograma do processo de selecéo dos individuos.
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Fonte: autor (2020)

e Cruzamento

A operacédo de cruzamento é realizada a partir de dois individuos progenitores,
primeiro € definido aleatoriamente um ponto (periodo) de cisédo que dividira ambos os
cromossomos em duas partes. Em seguida, a primeira parte do primeiro cromossomo
sera unida com a segunda parte do segundo cromossomo formando assim o primeiro
descendente, ap0s esse passo, a primeira parte do segundo individuo é unida com a
segunda parte do primeiro cromossomo, gerando assim o segundo descendente
(DREO, 2006) (NERY, 2017).

Neste trabalho sao selecionados de forma aleatéria dois individuos um ‘melhor’
(apto) e um ‘pior’ (menos apto) sendo eles matrizes ‘i x j’. Apos a determinagao dos
individuos, é definido aleatoriamente um periodo (coluna) de corte que dividira ambos
0s cromossomos em duas partes. Em seguida, a primeira parte do individuo ‘melhor’
€ unida com a segunda parte do individuo ‘pior’ gerando o primeiro cromossomo
descendente, apds esse passo, a primeira parte do individuo ‘pior’ é unida com a
segunda parte do individuo ‘melhor’ dando origem ao segundo cromossomo

descendente. A figura 16 demonstra o processo de cruzamento.
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Figura 16 - Fluxograma do processo de cruzamento dos individuos.
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Fonte: autor (2020)
e Mutacao

E o processo de alteracdo de forma aleatéria de algumas caracteristicas
genéticas de um grupo de individuos previamente selecionados a partir de um critério
de probabilidade (NERY, 2017). Neste trabalho é gerado um valor aleatério que ao
ser menor que o critério de mutacao, que possui valor igual a 0,1, garante o processo
de mutagdo. Em um segundo momento, € selecionado de forma aleatéria um dos
descendentes gerados na fase de cruzamento e os periodos que deveram sofre o
processo de mutacao, ou seja, é realizado um novo calculo de poténcia para a faixa
de periodos selecionados. Apds recalculados, sdo substituidos no individuo sorteado
e ocorre o processo de validagéo onde é verificado se 0 novo cromossomo atende as
restricobes de demanda e tempo maximo de carregamento. Esse processo esta

descrito na figura 17.




49

Figura 17 - Fluxograma do processo de mutacéo de um individuo.
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Fonte: autor (2020)
e Critério de Parada

Apos realizar 0s passos anteriores a populacao é atualizada e o processo de
simulacéo retorna para o passo de avaliacdo da funcao fitness, isso ocorre até que o
critério de parada seja satisfeito. O critério de parda é satisfeito apds ‘n’ interagbes
sem que ocorra melhoria nos individuos, no caso deste problema o critério é satisfeito

depois de 50 interacdes sem que o individuo apresente melhoria.
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6 RESULTADOS

ApGs a andlise do funcionamento do sistema de recarga de veiculos elétricos

e seus impactos na rede local implementado, foram realizadas simulagdes através do

software MATLAB, a fim de verificar o desempenho do carregamento dos veiculos em

um sistema otimizado.

6.1 Cenéarios de Simulacdes

Para a realizacdo das simula¢des foram considerados 6 cenarios contendo a

variacdo do numero de veiculos, estado de carga e autonomia disponivel. Todos os

cenarios de simulacdo foram realizados considerando os seguintes dados da rede

local e tempo de simulagao:

Demanda contratada pela empresa Venturus foi considerada 770
kW;

Os horérios de ponta foram considerados das 18 horas as 21horas,
os demais horarios séo referentes ao periodo fora de ponta;

Foram utilizados somente dias Gteis;

O tempo de simulacao foi considerado 10 horas, entre o periodo das
08h00 até as 18h00 do dia 02 de novembro de 2020;

Mantem o mesmo tempo de espera para todos os veiculos.

Tempo maximo de carregamento foi considerado 6 horas.

Aléem dos dados constantes de rede e tempo de simulacdo. os cenarios

assumem o0s seguintes dados do Renault Zoe e da unidade de carregamento:

O Renault Zoe possui uma capacidade de bateria de 41 kWh;
O estado de carga desejado para todos os veiculos € 100%;
A autonomia do Renault Zoe é de 300 km;

A poténcia da unidade de carregamento é de até 22 kW.

6.1.1 Cenério 1

Para o primeiro cenario testado, foi realizado a simulacdo do carregamento de

4 veiculos elétricos em um tempo maximo de 6 horas, contendo um estado de carga
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de 0%, ou seja, as baterias estéo totalmente descarregadas o que faz com que o valor
de autonomia disponivel se torne de 0 Km para todos os veiculos. Apoés a utilizac&o
do processo de otimizagdo, observou-se que todos os veiculos atingiram o estado de
carga desejado de 100% em um tempo aproximado de 4 horas, com uma poténcia
meédia de 42 kW, atendendo as restrices de demanda e tempo maximo de simulacao.
Dessa forma, constatou-se que o processo de otimizacdo realizado pelo algoritmo
gera uma solucdo adequada, que atende as especificagdes do problema em um
tempo de execucédo de 7 segundos em um cendrio critico de carregamento. A Figura
18 apresenta a curva do estado da carga dos veiculos, a Figura 19 apresenta dois
graficos sendo o superior a solucdo encontrada e o gréafico inferior apresenta a

poténcia consumida.

Figura 18 - Estado de carga dos veiculos no periodo de carregamento para o caso 1.
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Figura 19 - Gréfico da solucéo e da poténcia consumida no caso 1.
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6.1.2 Cenério 2

Para o segundo cenario testado, foi realizado a simula¢gédo do carregamento de
4 veiculos elétricos em um tempo maximo de 6 horas, contendo 0s respectivos
estados de carga de 25%, 50%, 0% e 0% que representa uma situacdo de grau
intermediario de carga e o valor de autonomia disponivel associado aos veiculos sdo
de 75 Km, 150 Km, 0 Km e 0 Km. Apos a utilizagdo do processo de otimizacao
observou-se que todos os veiculos atingiram o estado de carga desejado de 100%,
sendo que os veiculos com maior percentual de SoC carregaram de forma mais
rapida, porém todos carregam totalmente em um tempo aproximado de 4 horas, com
uma poténcia média de 34 kW, atendendo as restricdes de demanda e tempo maximo
de simulac&o. Dessa forma, constatou-se que o processo de otimizacgéao realizado pelo
algoritmo gera uma solucao adequada, que atende as especificagdes do problema em
um tempo de execucdo de 8,9 segundos em um cenario intermediario de

carregamento. A Figura 20 apresenta a curva do estado da carga dos veiculos, a
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Figura 21 apresenta dois graficos sendo o superior a solu¢do encontrada e o grafico

inferior apresenta a poténcia consumida.

Figura 20 - Estado de carga dos veiculos no periodo de carregamento para o caso 2.
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Figura 21 - Gréfico da solucao e da poténcia consumida no caso 2.
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6.1.3 Cenério 3

Para o terceiro cenario testado foi realizado a simulacédo do carregamento de 4
veiculos elétricos em um tempo maximo de 6 horas, contendo os respectivos estados
de carga de 25%, 50%, 75% e 95% que representa uma situacdo de grau aceitavel
de carga e o valor de autonomia disponivel associado aos veiculos sdo de 75 Km,
150 Km, 225 Km e 285 Km. Apés a utilizacéo do processo de otimizacao observou-se
gue todos os veiculos atingiram o estado de carga desejado de 100%, sendo que 0s
veiculos com maior percentual de SoC carregaram de forma mais rapida, porém todos
carregam totalmente em um tempo aproximado de 2 horas e 30 minutos, com uma
poténcia média de 27,3 kW, atendendo as restricdes de demanda e tempo maximo de
simulacdo. Dessa forma, constatou-se que o processo de otimizacao realizado pelo
algoritmo gera uma solucao adequada, que atende as especificacdes do problema em
um tempo de execucédo de 5,4 segundos em um cenario aceitavel de carregamento.

A Figura 22 apresenta a curva do estado da carga dos veiculos, a Figura 23 apresenta
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dois graficos sendo o superior a solu¢cdo encontrada e o grafico inferior apresenta a

poténcia consumida.

Figura 22 - Estado de carga dos veiculos no periodo de carregamento para o caso 3.
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Figura 23 - Gréfico da solucao e da poténcia consumida no caso 3.
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6.1.4 Cenéario 4

Para o quarto cenario testado foi realizado a simulacdo do carregamento de 12
veiculos elétricos em um tempo maximo de 6 horas, contendo um estado de carga de
0% que representa um cenario critico com maior demanda de poténcia necesséria e
o valor de autonomia disponivel associado aos veiculos € de 0 Km. Apds a utilizagcédo
do processo de otimizacdo observou-se que todos os veiculos atingiram o estado de
carga desejado de 100% em um tempo aproximado de 4 horas e 30 minutos, com
uma poténcia média de 119,4 kW, atendendo as restricbes de demanda e tempo
méaximo de simulacdo. Dessa forma, constatou-se que o processo de otimizagao
realizado pelo algoritmo gera uma solu¢do adequada, que atende as especificacbes
do problema em um tempo de execucao de 5,9 segundos em um cenario critico de
carregamento utilizando uma frota de veiculos maior. A Figura 24 apresenta a curva
do estado da carga dos veiculos, a Figura 25 apresenta dois graficos sendo o superior

a solucdo encontrada e o gréfico inferior apresenta a poténcia consumida.



Figura 24 - Estado de carga dos veiculos no periodo de carregamento para o caso 4.
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Figura 25 - Grafico da solucdo e da poténcia consumida no caso 4.
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Fonte: Print da tela do software Matlab

6.1.5 Cenério 5

Para o quinto cenario testado foi realizado a simulacdo do carregamento de 12
veiculos elétricos em um tempo maximo de 6 horas, contendo os respectivos estados
de carga de 25%, 25%, 25%, 50%, 50%, 50%, 0%, 0%, 0%, 0%, 0% e 0%, que
representa uma situacdo de grau intermediario de carga com maior demanda de
poténcia necessaria e o valor de autonomia disponivel associado aos veiculos sédo de
75 Km, 75 Km, 75 Km, 150 Km, 150 Km, 150 Km, 0 Km, 0 Km, 0 Km, 0 Km, 0 Km e 0
Km. ApoOs a utilizacdo do processo de otimizagdo observou-se que todos os veiculos
atingiram o estado de carga desejado de 100%, sendo que os veiculos com maior
percentual de SoC carregaram de forma mais rapida, porém todos carregam
totalmente em um tempo aproximado de 4 horas, com uma poténcia média de 102,6
kW, atendendo as restricdes de demanda e tempo maximo de simulacdo. Dessa
forma, constatou-se que o processo de otimizacéao realizado pelo algoritmo gera uma
solucdo adequada, que atende as especificacbfes do problema em um tempo de
execucao de 9,8 segundos em um cenario intermediario de carregamento utilizando
uma frota de veiculos maior. A Figura 26 apresenta a curva do estado da carga dos
veiculos, a Figura 27 apresenta dois graficos sendo o superior a solu¢cdo encontrada

e o grafico inferior apresenta a poténcia consumida.



Figura 26 - Estado de carga dos veiculos no periodo de carregamento para o caso 5.
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Figura 27 - Gréfico da solugdo e da poténcia consumida no caso 5.
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6.1.6 Cenéario 6

Para o sexto cenério testado foi realizado a simulagdo do carregamento de 12
veiculos elétricos em um tempo maximo de 6 horas, contendo os respectivos estados
de carga de 25%, 25%, 25%, 50%, 50%, 50%, 75%, 75%, 75%, 95%, 95% e 95%, que
representa uma situacao de grau aceitavel de carga com maior demanda de poténcia
necesséria e o valor de autonomia disponivel associado aos veiculos sdo de 75 Km,
75 Km, 75 Km, 150 Km, 150 Km, 150 Km, 225 Km, 225 Km, 225 Km, 285 Km, 285 Km
e 285 Km. Apoés a utilizacdo do processo de otimizacdo observou-se que todos os
veiculos atingiram o estado de carga desejado de 100%, sendo que os veiculos com
maior percentual de SoC carregaram de forma mais rapida, porém todos carregam
totalmente em um tempo aproximado de 3 horas, com uma poténcia média de 66,8
kW, atendendo as restricbes de demanda e tempo maximo de simulacdo. Dessa
forma, constatou-se que o processo de otimizagao realizado pelo algoritmo gera uma
solucdo adequada, que atende as especificagcbes do problema em um tempo de
execucao de 9,8 segundos em um cenario aceitavel de carregamento utilizando uma
frota de veiculos maior. A Figura 28 apresenta a curva do estado da carga dos
veiculos, a Figura 29 apresenta dois graficos sendo o superior a solu¢cdo encontrada

e o grafico inferior apresenta a poténcia consumida.



Figura 28 - Estado de carga dos veiculos no periodo de carregamento para o caso 6.
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Figura 29 - Gréfico da solugdo e da poténcia consumida no caso 6.
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7 CONCLUSOES E CONSIDERAGOES FINAIS

Ao longo deste trabalho foram estudados os sistemas de carregamento de
veiculos elétricos e os seus efeitos ao ser implementado na rede de distribuicdo de
energia elétrica. Os impactos causados na rede pelo carregamento dos veiculos
elétricos ainda é um dos principais fatores limitantes para a instalacdo dos postos de
recarga publicos e residenciais, dessa forma buscou-se algumas estratégias para
otimizar o carregamento.

Com base no problema descrito, foi realizada uma analise do sistema a fim de
verificar o funcionamento e as vantagens da implementacdo de um algoritmo de
otimizacao para minimizar os impactos na rede local da empresa Venturus. Observou-
se vantagens significativas no uso do algoritmo, entre elas o carregamento completo
da frota estudada de forma eficiente, respeitando as restricdbes de demanda e tempo
de simulacéo.

Foram realizadas simulacbes através do software Matlab com o intuito de
verificar o desempenho do algoritmo de otimizacdo frente a diversos casos. Foi
possivel verificar que os veiculos carregaram de forma completa em um tempo inferior
ao tempo maximo de carregamento, atendendo as restricbes de demanda local para
todos os casos estudados.

Constatou-se que o0 processo de otimizacdo do carregamento de veiculos
utilizando algoritmo genético € eficiente e atendeu as expectativas em diversos

aspectos como tempo de recarga, poténcia utilizada e desempenho de execucéo.
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