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RESUMO

Neste trabalho, apresenta-se uma proposta para o problema de despacho de energia que consiste
na previsdo e gerenciamento energético diario de um estacionamento inteligente, com o
objetivo principal de encontrar o melhor planejamento de armazenamento de energia para 0s
veiculos elétricos, minimizando o custo total da energia comprada pela microrrede da rede de
distribuicdo. O fluxo de poténcia entre o estacionamento e os veiculos é bidirecional, podendo
0S mesmos atuarem tanto como carga quanto como unidades de armazenamento. A demanda é
pré-determinada, tendo os veiculos prioridade de carregamento, horario de chegada e saida e
estado de carga da bateria na chegada e saida do estacionamento. Utilizando uma base de dados
meteorologicos e modelos matematicos de uma turbina edlica e paineis fotovoltaicos, foram
geradas poténcias correlatas. Estas serviram como dados de entrada para o treinamento de redes
neurais artificiais, desenvolvidas em Python na plataforma Google Colab, que predisseram com
24 horas de antecedéncia a poténcia gerada para ser utilizada na otimizacéo do estacionamento
inteligente. As redes de unidade de memoria de longo-curto prazo (LSTM, do inglés long short-
term memory) obtiveram 94,04% e 92,9% de eficiéncia na predi¢do da poténcia solar e edlica,
respectivamente; e o algoritmo de busca gravitacional (GSA, do inglés gravitacional search
algorithm) com funcdo mono-objetivo, desenvolvido no software MatLab, obteve resultado

satisfatorio na otimizacao de despacho de energia, atendendo as restri¢coes do sistema.

Palavras-chave: Microrrede. Estacionamento inteligente. Metaheuristica. Rede neural

recorrente. Veiculos elétricos. Fontes renovaveis. Despacho de energia.



ABSTRACT

This work presents a method for the power dispatching problem that consists of a daily energy
forecast and management of a smart park. The main goal is to find the best energy storage
planning for plug-in electric vehicles, minimizing the total microgrid purchase cost. The electric
vehicles and the smart park has a bidirectional power flow, so the vehicles can act as storage
units or loads. The demand is pre-supplied, so the vehicles have the following specifications:
charging priority, arrival and departure time, and battery state of charge on arrival and departure
from the smart park. Using a meteorological database was implemented a mathematical
modulation of a wind turbine and photovoltaic panels, in order to generate renewable electric
energy. A long short-term memory recurrent network (LSTM) was proposed to forecast the
output power of photovoltaic panels and wind turbines and achieved respectively 94.04% and
92.9% of accuracy in prediction, developed in Python on Google Colab. A metaheuristics
gravitational search algorithm (GSA), developed on MatLab, with mono-objective function,
was used for optimizing the energy dispatch and the proposed approach obtained a satisfactory

result, supplying the demand specifications.

Keywords: Micro grids. Smart park. Metaheuristics. Recurrent neural network. Plug-in electric

vehicles. Renewable sources. Energy dispatching.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacéo

Em 2020, o COVID-19 esta transformando a vida de todos os humanos com privacdo de
liberdade social, recessdo econdmica global e mais de um milhdo de mortes. O virus esta sendo
devastador para os seres humanos, mas as consequéncias das mudancas climaticas serdo ainda
mais impactantes e durardo muito mais tempo. Neste sentido, a necessidade de mudar a matriz
energética para fontes carbono-zero é imprescindivel para o equilibrio ecoldgico e econdmico
do planeta. Objetivamente, deve-se focar em trés principais diretrizes: liderar-se pela ciéncia e
inovacdo, garantir que solucdes funcionem em paises pobres e comegar hoje (GATES, 2020).

No Grafico 1, apresenta-se as emissdes de didxido de carbono (CO.) associadas a geracao de
energia por combustiveis fosseis que, exceto pelo ano de 2018, a emisséo de CO, aumentou ao
longo dos anos. No Grafico 2, a matriz energética global € mostrada evidenciando o0s
combustiveis ndo-renovaveis e emissores de CO. como principais fontes na geracdo de energia

elétrica no planeta.

Gréfico 1 — EmissOes globais de CO; resultantes do uso de combustiveis fosseis,
em gigatoneladas

GtCO,

40
35
30
25
20
15
10

5

2000 2005 2010 2015 2018

Fonte: International Energy Agency (2019).
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Grafico 2 — Producdo global de energia elétrica, 2019
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Fonte: Resenha Energética Brasileira (2020).
Nota: Adaptado pelo autor.

A pandemia mostrou o quanto a humanidade precisa ser inovadora para evitar catastrofes
humanitarias, e tera que ser novamente para suprir as necessidades energéticas utilizando fontes
com zero emissao de carbono. No entanto, mesmo com notdrio avanco, as tecnologias precisam
ser mais baratas do que sdo hoje, ou seja, serem competitivas em relacdo aos combustiveis
fosseis e produzidas em escala. Neste trabalho, propfe-se contribuir em trés frentes
promissoras: fontes energéticas com zero emissdo de carbono, infraestrutura para veiculos

elétricos e rede elétrica eficiente.

Comecando pela ultima, a descentralizacdo da geracdo de energia sugere que cargas longe da
fonte, com longas linhas de transmissdo em corrente alternada, e um grande sistema elétrico,
dificultam o gerenciamento 6timo de energia, com perdas desnecessarias e poucas informacoes
dos processos. Neste sentido, define-se microrrede como um sistema autbnomo de energia
composto do conjunto de unidades geradoras e multiplas cargas elétricas, podendo operar no
modo ilhado ou conectado a rede (ASMUS, 2010). Assim, tem-se um sistema de energia
confiavel, flexivel e eficiente, além de ser intrinseco em sua concepgdo o uso de fontes de

energia renovaveis.

Porém, a caracteristica intermitente da geragdo fotovoltaica e eolica, utilizadas como fontes
energéticas na microrrede deste trabalho, imp6e outro desafio. Como armazenar energia

elétrica?
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As baterias tiveram 85% de queda em seu valor de mercado desde 2010 (GATES, 2020),
entretanto continuam grandes e pesadas. Pela 6tica do transporte € desastroso, pois quanto mais
peso tenta-se mover, mais baterias precisam ser adicionadas. Assim, para aumentar a eficiéncia

no uso das baterias aplica-se gerenciamento 6timo de energia.

A microrrede deste trabalho, desenvolvida no software MatLab e esquematizada na Figura 1,
atendera um estacionamento inteligente (SP, do inglés smart park) com carregadores elétricos,
composta por fontes renovaveis, banco de baterias e frota de veiculos elétricos (PEV, do inglés
plug-in electric vehicle), que tem por objetivo prover o melhor planejamento de armazenamento
de energia para os veiculos e banco de baterias ao longo de um dia. Utilizando a base de dados
da estacdo meteoroldgica localizada no Campus de Sdo Mateus da Universidade Federal do
Espirito Santo (UFES), treina-se uma rede neural, desenvolvida em Python na plataforma
Google Colab, para predizer a poténcia gerada, para que os resultados e analises do sistema

ocorram com 24 horas de antecedéncia.

O sistema possuira dez carros e quatro carregadores e a demanda sera definida no inicio do
ciclo diario contendo: a prioridade do veiculo em relacdo aos demais, horario de chegada e
saida; e o estado de carga da bateria dos veiculos (SOC, do inglés state of charge) na chegada
e 0 desejado na saida do SP. O fluxo de poténcia entre o carro e o0 estacionamento é bidirecional,

podendo o PEV atuar como carga ou unidade de armazenamento de energia.

O trabalho realizado nessa monografia possui como procedimento metodoldgico a pesquisa
experimental, isto é, com o objetivo exploratério, foram testadas hipoteses e manipuladas
variaveis, pautadas na literatura dos temas correlatos, para analise dos resultados e conclusdes.
A natureza da metodologia é de aplicacdo, por engenhar e simular o sistema em estudo,
avaliando quantitativamente e qualitativamente as varidveis, para observar a relacdo entre

causas e efeitos.



19

Figura 1 — Diagrama da microrrede: o estacionamento inteligente
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

1.2 Justificativa

A utilizacdo de redes neurais recorrentes para a predicdo de poténcia de painéis fotovoltaicos €
estudada por Wang, Qi e Liu (2019), assim como por Zhao e outros (2014), constatando-se a
acuracia dessa abordagem para a predicdo de poténcia de fontes dependentes de longas séries

temporais.

O tempo de carregamento de veiculos elétricos possui a particularidade de ter como limitante
operacional as perdas joulicas. Assim, o conceito hoje existente de posto de combustivel para
veiculos a combustdo ndo faz sentido quando aplicados a PEV, pois fisicamente é natural que
0 carregamento do carro elétrico demande mais tempo, para se evitar perdas. Por isso, 0
estacionamento inteligente desenvolvido neste trabalho € um modelo de microrrede atrativo e

realista, podendo ser implementado em industrias, fazendas e mercados.

Recentemente, Alves e outros (2019) apresentaram uma otimizacdo dindmica evolucionaria
para despacho de energia em uma microrrede usando veiculos elétricos. Coelho e outros (2016)

abordaram o problema de despacho de energia em uma microrrede a partir de uma visao
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multiobjetivo e programacdo linear utilizando variaveis inteiras mistas (do inglés, mixed-

integer linear programming) para o plano de armazenamento de energia.

Assim, este trabalho contribui para a analise do desempenho das redes neurais recorrentes
aplicadas a predicao de geracao distribuida, energia edlica e solar. Metaheuristicas sdo avaliadas
quanto a utilizacdo para a otimizacdo do problema de despacho de energia, com fungcdo mono-
objetivo, e a proposi¢do de modelos e metodologias para a infraestrutura de carregamento dos

veiculos elétricos fomenta o desenvolvimento de solugfes para a area.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo computacional de estacionamento
inteligente que encontre o melhor planejamento de armazenamento de energia para veiculos ao

longo de um dia.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho s&o:
a) Modelar matematicamente painel fotovoltaico, turbina edlica, veiculos
elétricos e banco de baterias;
b) Predizer a poténcia gerada pela microrrede com 24 horas de antecedéncia;
c) Desenvolver o gerenciamento energético do SP para atender as demandas
operacionais;
d) Aferir o desempenho do otimizador para o modelo de codificacdo da solucéo e

funcdo de avaliacdo.

Atingindo-se os objetivos, tem-se um sistema inteligente e economicamente atrativo, que
fomenta o conhecimento em tecnologias que promovem fontes de energia elétrica sustentavel

e infraestrutura para veiculos elétricos.
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1.4 Organizacao do Trabalho

O trabalho foi dividido em 5 se¢des e os paragrafos a seguir introduzem o assunto abordado por
cada um deles.

Na secdo 2 € apresentada uma revisdo bibliografica sobre as tematicas correlatas ao projeto de
graduacdo. A secdo comeca apresentando no estado da arte o conceito de microrrede e em
seguida descreve os modelos matematicos das fontes de energia elétrica utilizadas no trabalho.
Posteriormente, o sistema de armazenamento de energia e dos veiculos elétricos, e por fim, os

algoritmos utilizados para a predi¢do de poténcia e otimizagéo do SP.

Na secéo 3, descreve-se a metodologia usada para implementar o estacionamento inteligente,
assim como a sua caracterizacdo e dimensionamento. Também & especificada a demanda pré-
determinada do sistema e a base de dados meteoroldgica usada para a predicdo de energia

elétrica.

Na secdo 4, apresentam-se 0s resultados obtidos a partir da metodologia proposta; e na se¢éo 5
as conclusdes e discussdes a partir da analise dos resultados, avaliando-se o desempenho do

algoritmo de predicéo e o de otimizacéo.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Nesta secdo seré realizada uma revisao bibliografica da literatura especifica sobre 0s assuntos

correlatos a metodologia proposta nesse projeto de graduacao.

2.1 Microrredes

O conceito de microrrede foi introduzido na literatura técnica como solugcdo para a
implementacdo das caracteristicas das redes inteligentes (SG, do inglés smart grids), sem a
necessidade de redesenhar e reengenhar todo o sistema de distribuicdo. Define-se uma
microrrede como um sistema elétrico composto por cargas e pequenas unidades de geracéo
distribuida (GD), geograficamente proximas, conectadas a um barramento de baixa tenséo
(LASSETER, 2002).

As microrredes, usualmente, incluem em sua matriz energética o uso de fontes de energia
renovaveis, como eolica, solar, célula a combustivel, e microcentrais hidrelétricas (SILVA,
2001; KATIRAEI et al., 2008). Este sistema possui como fundamento a capacidade de se isolar
da rede elétrica de distribui¢do, em modo ilhado, ou operar conectado por meio de um ponto de
acoplamento comum. As caracteristicas técnicas de uma microrrede ilhada a tornam adequada
para ser instalada em regides remotas, afastadas da rede de energia, ou em areas em que a
conexdo a rede principal ndo seja vantajosa (QUOC et al.,, 2016). Por possuir fontes
intermitentes, faz parte da sua composicéao sistemas de armazenamento de energia (BARRIOS,
2015), assim como conversores/inversores de poténcia e elementos de controle de poténcia e

carga, representados na Figura 1.

2.2 Turbina Eélica

2.2.1 Velocidade do Vento

O vento é originario do aquecimento desigual de areas da superficie terrestre que ocasionam o
deslocamento de massas de ar por suas diferentes densidades. A velocidade do vento, V, varia
com a altura, a rugosidade do solo e a localizagdo geografica, e pode ser estimada a partir de

uma velocidade de referéncia com altura conhecida, Vo, matematicamente expressa na equagdo
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(1). O Quadro 1 especifica o fator de rugosidade para cada classificacdo do terreno (LOPEZ,
2002). Nesse trabalho os dados de velocidade do vento foram coletados da estacéo
meteoroldgica localizada no Campus de Sdo Mateus da UFES.

V =V (H/H)" (1)

Onde:

\Y velocidade do vento (m/s);

V1 velocidade do vento na altura conhecida (m/s);
H altura do eixo horizontal da turbina (m);

Hi altura conhecida (m);

n fator de rugosidade do terreno.

Quadro 1 — Fator de rugosidade em funcéo do tipo de terreno

Descricdo do terreno Fator de rugosidade (n)
Sem vegetagdo 0,1
Gramado 0,12
Cultivado 0,19
Poucas arvores 0,23
Muitas arvores ou poucas edificacGes 0,26
Florestas 0,28
Zonas urbanas sem edificios altos 0,32

Fonte: Lopez (2002).

2.2.2 Controle de Stall e Controle de Passo

O controle da poténcia fornecida pelos aerogeradores é feito pelos controles stall e de passo.
No controle stall, as pas do rotor possuem um angulo de passo fixo e ndo podem girar em torno
de seu eixo longitudinal. O angulo de passo é determinado para que, em velocidades superiores
a nominal, haja um descolamento do fluxo de ar da superficie da p4, reduzindo a forca de
sustentacdo e aumentando a forca de arrasto, o que ocasiona a diminuicao da poténcia de saida
do rotor do aerogerador para ndo exceder a poténcia nominal do aerogerador, como ilustrado

no Gréfico 3.
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Grafico 3 — Curva de poténcia: controle stall

Phominal

Poténcia

Veonexio Vihominal Velocidade
do Vento

Fonte: Centro de Referéncia para as Energias Solar e
Eolica Sérgio de Salvo Brito (2008).

O controle de passo, por sua vez, altera o angulo de passo da pa para extrair a poténcia nominal
do aerogerador, também sempre que a poténcia de saida do rotor ultrapassar o valor nominal.
No entanto, apresenta controle de poténcia ativa para varios valores de vento e alcanca a

poténcia nominal mesmo sob condicBes de baixa massa especifica do ar (CRESESB, 2008).

No Gréfico 4 é apresentada a curva de poténcia para turbinas com controle por angulo de passo.
Neste tipo de controle, o escoamento do vento em torno do perfil da pa é bastante aderente para

todas as condicGes de vento.

Gréfico 4 — Curva de poténcia: controle por passo

Prominal

Poténcia

Veonexao Vhominal Velocidade
do Vento

Fonte: Centro de Referéncia para as Energias Solar e
Eolica Sérgio de Salvo Brito (2008).
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2.2.3 Modelagem da Turbina Edlica

A poténcia extraida do vento é proporcional ao cubo da velocidade e € expressa na equacao (2)
(SLOOTWESG, 2003). Entretanto, nem toda poténcia disponivel em uma massa de ar que flui
através da area de varredura das pas A, perpendicular ao fluxo do vento, pode ser convertida
em poténcia elétrica. O coeficiente de poténcia C, mede esta eficiéncia sendo definido como a
razao entre a poténcia extraida pela turbina, Pe, € a poténcia do vento; e esta relacionado com o
tipo de lamina, o angulo de ataque e a relagdo entre velocidade da ponta da pa e a do vento
(GORBAN; GORLOQV; SILANTYEV, 2001). O valor tedrico maximo de C, € conhecido como
limite de Betz, e € 0,593 (CARRILLO et al., 2013).

Pe =~ pAV°Cy )
Onde:
Pe poténcia extraida pela turbina (W);
Vv velocidade do vento (m/s);
A area de varredura das péas da turbina (m?);

p densidade do ar (kg/m3);

Co coeficiente de poténcia.

A equacdo (2) é complexa para obter a poténcia gerada pelo aerogerador pois as variaveis
dependem das condic6es de operacao da maguina, assim, usualmente, utilizam-se modelos mais
genéricos que dependem apenas da velocidade do vento (FIORORRI, 2015). Neste sentido,
para descrever a curva ndo linear de poténcia, a literatura descreve varias formas de modelagem,
sendo 0 método dos minimos quadrados 0 mais empregado para gerar a curva de poténcia
polinomial (CARRILLO et al., 2013) e é descrita na equacédo (3) (FIOROTTI, 2015).

0, 0<V <Yy
Pe=4%i0 a;x V4, V, <V <V, 3)
0, V=,

Onde:
Np grau do polinémio utilizado para a curva de poténcia;

V velocidade do vento (m/s);
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V; velocidade do vento de partida de operacdo da turbina edlica (m/s);
/A velocidade do vento méxima de operacdo da turbina edlica (m/s);

a; coeficiente do polindmio.

2.3 Painel Fotovoltaico

O sol é a principal fonte de energia na terra, considerada pelos humanos inesgotavel e gratuita.
A conversdo de energia solar em energia elétrica é obtida por painéis fotovoltaicos (PV, do
inglés photovoltaic panel) que produzem energia de acordo com a radia¢do solar incidente.

O efeito fotoelétrico, conceito fisico que sustenta esta tecnologia, foi observado pela primeira
vez por Alexandre Edmond Becquerel, em 1839 (PINHO; GALDINO, 2014), e
satisfatoriamente explicado em 1905, por Albert Einstein, que recebeu o prémio Nobel de Fisica
de 1921 pelo feito.

A poténcia maxima que € alcancada por meio da utilizacdo de uma unica célula fotovoltaica
ndo excede, em regra geral, a poténcia de 3 W, o que € insuficiente para a maioria das aplicac6es
reais. Assim, as células fotovoltaicas sdo normalmente agrupadas (com ligacao tipo série) de
forma a formar modulos fotovoltaicos (CARNEIRO, 2010). Os arranjos desses mddulos

formam os painéis, representados na Figura 2.

Figura 2 — Processo hierarquizado de agrupamento

Painel fotovoltaico

Médulo

Célula

B

Fonte: Carneiro (2010).
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2.3.1 Ponto de Méxima Poténcia

Os médulos fotovoltaicos sdo caracterizados pelas curvas corrente por tensdo (I x V) e poténcia
por tensdo (P x V), apresentadas no Gréfico 5. Estas curvas sao obtidas nas condi¢es padréo
definidas para radiacdo de 1000 W/m? (radiagdo recebida na superficie da Terra em dia claro,
ao meio dia) e temperatura de 25°C na celula. A partir destas curvas obtém-se o ponto de

poténcia maxima no qual se deseja operar.

O agrupamento de modulos fotovoltaicos do mesmo tipo pode ser efetuado por meio do
estabelecimento de ligacGes em série, paralelo ou mista, obtendo-se assim diferentes valores de
tensdo ou corrente. A associacdo em série de médulos fotovoltaicos permite obter tensées mais
elevadas, mantendo a corrente estipulada do médulo. Ja a ligagdo em paralelo entre modulos é
efetuada quando se pretende obter correntes mais elevadas e manter o nivel de tenséo estipulada
do modulo (CARNEIRO, 2010).

Gréfico 5 — Curvas | x V e P x V do mddulo fotovoltaico: parametros
de poténcia maxima

Cormrente {(Ampéres) F'Gtér‘r’:IEI:WﬂﬂE-I
l —0.50
Fonto de
1.00 i Poténcia
090 }F— — — —— = e e Maxima -| 0.40
Imp I
0.75 |
} - 0.30
I
0.50 — |
=-10.20
|
25 1
0.251- ! -{0.10
|
| | | Wimp

0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70
Voltagem {(Volts)

Fonte: Centro de Referéncia para as Energias Solar e Eélica Sérgio
de Salvo Brito (2008).

Os arranjos fotovoltaicos sdo suscetiveis a reducdo de desempenho e seguranca, devido ao
sombreamento parcial causado por barreiras de luz, como arvores, folhas, linhas de energia,
detritos, poeira, neve e excrementos de passaros. Quando se trata de médulos conectados em

série, a maior corrente do arranjo € igual a corrente do modulo com o menor desempenho e isso



28

reduz significativamente a eficiéncia do conjunto (SOUZA, 2019), além da célula poder se

polarizar inversamente e superaquecer.

Em adicdo, os diodos de bypass também sdo utilizados como dispositivos de prote¢do. Quando
existe sombreamento na célula, o diodo encontra-se diretamente polarizado, permitindo que por
ele circule corrente elétrica (MARQUES, 2017).

2.3.2 Modelagem do Painel Fotovoltaico

A poténcia incidente em um mddulo fotovoltaico, matematicamente expressa na equacao (4), €
igual ao produto entre a irradiacdo solar e a area sobre a qual a irradiacdo incide. Entretanto,
como apenas uma fracdo dessa poténcia incidente é convertida em energia elétrica, a poténcia
gerada pelo modulo, Py, € a poténcia incidente multiplicada pelo rendimento (ZHAO et al.,
2014).

Pe=nrS 4)
Onde:
Ps poténcia gerada pelo modulo fotovoltaico (W);
n rendimento do painel fotovoltaico;
r irradiacdo solar (W/m?2);
S area do painel fotovoltaico (m?).

A radiacdo solar e a temperatura influenciam o comportamento dos modulos fotovoltaicos. A
corrente gerada nos modulos aumenta linearmente com o crescimento da irradiacdo solar e o
aumento da temperatura na célula diminui a tensdo gerada pelo modulo, como se observa no
Gréfico 6.

Apesar da equacdo (4) apresentar a vantagem de uma modelagem simples, ela ndo leva em
consideracdo a influéncia da temperatura e irradiacdo solar na eficiéncia do painel em seus
variados pontos de operacdo. Assim, foi adotado o modelo matematico de painel fotovoltaico,
expresso pelas equacdes (5) a (9) e proposto por Abdelaziz e outros (2015), porque considera a

eficiéncia do painel para diferentes pontos de operacao.
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Gréfico 6 — Influéncia da radiagdo solar e temperatura na curva | x V do
madulo fotovoltaico

Irradiacdo: TkW / m?
...... Tamperatura da célula 25°C

75C 50C 25C
80OW / m? 4

3 L]

Corrente (A)

Voltagem (v)

Fonte: Centro de Referéncia para as Energias Solar e E6lica Sérgio de
Salvo Brito (2008).

Ps=Npvx FF xV x| (5)
Sendo que:
T.=T,+r[(N,.—20)/0,8] (6)
I=r [Isc + Ki (Tc' 25)] (7)
VpV = Voc - Kv X Tc (8)
FF= (Vmppt X Imppt) / (Voc X Isc) (9)
Onde:

Pt poténcia fotovoltaica (W);

Npv  namero de painéis;

T, temperatura do painel fotovoltaico ( C);

T, temperatura do ambiente (C);

N,. temperatura nominal de operacéo da célula (C);
I corrente na célula (A);

r irradiacdo solar (W/m?);
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I, corrente de curto circuito da célula (A);

K; coeficiente de corrente/temperatura (A/°C);
Vpv  tensdo no médulo fotovoltaico (V);

I,  tensdo de circuito aberto do mddulo (V);
K, coeficiente de tensdo/temperatura (V/°C);
FF  fator de forma;

Vimppe t€NS&0 N0 ponto de maxima poténcia (V);

I

mppt  COITeNte no ponto de maxima poténcia (A).

2.4 Armazenamento de Energia Elétrica

Em sistemas com geragédo distribuida (GD), o uso de fontes renovaveis intermitente causa
oscilagbes na disponibilidade de energia, explicitando a necessidade de um sistema de
armazenamento de energia para aumentar a eficiéncia e confiabilidade da microrrede
(NASCIMENTO, 2014).

O estacionamento inteligente proposto possuira um banco de baterias e a operacao e o controle
do mesmo € essencial para o gerenciamento 6timo da microrrede, sendo o estado de carga da
bateria fundamental no processo. Além disso, a profundidade da descarga durante cada ciclo de
uso da bateria tem impacto em sua vida Gtil (WANG; HONG, 2015). Assim, para modelar as
baterias, os limites da carga serdo definidos pela equacdo (10) e o banco de baterias utilizado

no SP esta descrito no Quadro 2.

SOCmin < SOC < SOCmax (10)
Onde:
SOChin estado de carga minimo da bateria (kWh);
SOC estado de carga da bateria (kwWh);

SOCrmax estado de carga maximo da bateria (KWh).
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Quadro 2 — Dados do banco de baterias do SP

Parametro Banco de Baterias
Quantidade de baterias 7
Energia Total 98 kWh
Energia Usavel 94,5 kWh
Eficiéncia 90%

Fonte: Tesla (2019).
Nota: Adaptado pelo autor.

2.5 Veiculos Elétricos

Os carros elétricos sdo os usuarios do estacionamento inteligente e o carregamento precisa ser
também modelado. O carregamento e o descarregamento dos carros elétricos séo limitados
conforme a equacéo (11) (RICHARDSON; FLYNN; KEANE, 2012).

0 < Pev; < Pev™™* (11)
Onde:
i=1,2, .. Ne.
Nev namero de carregadores;
Pev carregamento do carro elétrico (kW);
Peym carregamento maximo do carro elétrico (KW).

Ha tambem restricdes a variacdo da taxa de carregamento, que ndo pode sofrer uma variacéo
superior ao valor expresso por A, em equagédo (12) (OSORIO et al., 2013), ¢ o limite de A ¢é de
35 pontos percentuais em relacdo ao estado de carga da bateria, como descrito em Coelho e

outros (2016). As caracteristicas do modelo de veiculo elétrico utilizado no SP estdo descritas

no Quadro 3.
Pev!™! — A< Pev! < Pevi™ + A (12)
Onde:
i= 1, 2, veny Nev.
Pev taxa de carregamento do carro elétrico (kW);
t intervalo de tempo;

A variagdo na taxa de carregamento do carro elétrico (KW).
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Quadro 3 — Caracteristicas técnicas dos veiculos elétricos

Caracteristicas dos Veiculos Elétricos (PEV) | Valor Numérico
Quantidade de PEV 10
Quantidade de carregadores do SP 4
Energia total de cada PEV 24 KWh
Energia usavel de cada PEV 18 kWh
Taxa maxima de carga/descarga de cada PEV 8,5 kWh

Fonte: Ferreira (2018).
Nota: Adaptado pelo autor.

2.6 Redes Neurais Recorrentes

A inteligéncia artificial reine métodos computacionais inspirados na capacidade humana de
aprendizagem, que podem avaliar e classificar novas informagdes baseados em relagdes criadas
a partir de dados preévios e, neste aspecto, se destacam as redes neurais (HAYKIN, 2001). Estas
possuem arquitetura inspirada na estrutura neural de organismos inteligentes que adquirem

conhecimento por meio da experiéncia — criando relagdes, errando e fazendo descobertas.

As redes neurais tradicionais ndo séo capazes de utilizarem informacdes aprendidas em etapas
anteriores para modelar informacdes da etapa atual e, neste sentido, as redes neurais recorrentes
(RNN, do inglés recurrent neural network) apresentam-se com a caracteristica de conexdes
ciclicas onde as conclusdes sobre um novo dado de entrada é também fundamentado em

aprendizagens prévias.

H4&, no entanto, variacdes de RNN, como a unidade de memoria de longo-curto prazo (LSTM,
do inglés long short-term memory), que se destaca por ser capaz de relacionar informac@es tanto
no curto periodo quanto padrdes caracteristicos em longas sequencias de dados, sendo assim
amplamente utilizadas para predicdo de poténcia que utilizam extensas bases de dados
meteorol6gicos, como em Wang, Qi e Liu (2019), Nasser e Mahmoud (2017) e Gensler, Hense
e Sick (2016).

Diferentemente das redes neurais tradicionais, que possuem neurénios como unidade basica, a
LSTM possui bloco de memoria conectados através das sucessivas camadas. O bloco de
memoria, representado na Figura 3 e modelado pelas equagdes (13) a (17), é formado pelo portéo

de entrada, que baseado no conhecimento prévio avalia qual informacdo de entrada seré usada
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para atualizar o estado da memoria; o portdo de saida, que a partir do estado de meméria e dado
de entrada define a saida; e o portdo de esquecimento, que descarta as informacgdes ndo
agregadoras ao bloco de memoéria (NASSER; MAHMOUD, 2017).

Figura 3 — Bloco de memoria LSTM

0O, ) Saida
Portdo de \

Entrada

Portédo de
Esquecimento

Fonte: Nasser e Mahmoud (2017).
Nota: Adaptado pelo autor.

i = o(Wyixe + Wpiheq + Weice—q + by)

(13)
fe = G(foxt + thht—l + Werceq + bf) (14)
Ce = frCr—q + iy tanh(Wyexp + Wyche_q + be) (15)
0r = o(Wyoxe + Whohe—y + Weocr + by) (16)
h: = o, tanh(c;) a7
Onde:
t tempo;
C estado da unidade de memoria;
i portdo de entrada;
f portdo de esquecimento;
0 portdo de saida;
X dado da camada X;
h dado da camada H;

b constante bias;
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peso do estado da memoria ;

funcdo de ativagéo.

Em adicdo, a raiz quadratica média do erro (RMSE, do inglés root mean square error), como na

equacao (18), é uma métrica importante para validacdo do algoritmo de rede neural de predigdo

numeérica. Observando o RMSE entre diferentes conjuntos de dados, pode-se avaliar a acuracia
e generalizacdo da rede (NEILL; HASHEMI, 2018).

RMSE = \[ni e (xp — %) (18)

Onde:

Xi

valor da variavel predita;

Xo valor da variavel observada;

n, numero de observacdes para analise.

2.7 Metaheuristicas de Busca Gravitacional

Metaheuristicas sdo boas ferramentas para solucionar problemas de complexa modelagem, por
apresentarem algoritmo genéricos que podem ser adaptados para a otimizacdo de sistemas
(SABRI; PUTEH; MOHAMAD, 2013). Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo de busca
gravitacional (GSA, do inglés gravitational search algorithm) para avaliar o desempenho na

solucdo de problemas de despacho de energia.

O GSA é um algoritmo baseado na lei da gravidade e interacdo entre massas, em que a partir
de uma populacéo inicial, avalia-se os melhores e piores agentes, alterando suas caracteristicas
para que a populacao ao longo das interaces convirja para a maximizac¢do ou minimizacgédo da
funcdo de avaliacdo (fit, do inglés fitness) (RASHEDI; POUR; SARYAZDI, 2009).

A posicdo de cada agente, ou massa, que forma uma populacdo, representa uma possivel
solucdo do problema. O agente possui como caracteristica posi¢do espacial, massa inercial,

massa gravitacional ativa e passiva; e a cada interacdo esses parametros sdo reajustados para
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que a longo prazo os agentes sejam atraidos pelo agente de maior massa, como na Figura 4.

Este com maior massa, representa no espago de busca, uma solugéo otimizada.

Figura 4 — Espaco de busca gravitacional

M,

M

Fonte: Rashedi, Pour e Saryazdi (2009).

A modelagem do algoritmo € expressa pelas equacdes (19) a (31) e o fluxograma da Figura 5
apresenta a cronologia de funcionamento do GSA (RASHEDI; POUR; SARYAZDI, 2009),

sendo a fungdo de avaliacdo expressa posteriormente e o critério de parada definido pelo

namero de interac6es do algoritmo.

G(t) = G(Go, V)
best(t) = jJnax fit;(t)
worst(t) = ,min fit;(t)

fit;(t) — worst(t)

my(t) = best(t) — worst(t)
m;(t)
R SN0

(19)
(20)

(21)
(22)

(23)

(24)

(25)



Ry(®) = [lx(®),my @),

M, (t) — Mg;(t)
R;;(t) + €

FA(D) = G(t)

N

F&(t) = Z rand; F(t)

j=1, j=#i
d
' M;;(t)

va(t + 1) = rand; * v (t) + al(t)

x3(t+ 1) = x2(t) + vt + 1)

Sendo:

i=j=12,..,N.

Onde:

i massa i;

j massa j;

N namero de agentes;

t tempo t;

X posicao do agente;

d dimenséo do agente;

a aceleracao;

F forca gravitacional,

M,  massa gravitacional ativa;
M,  massa gravitacional passiva;
M; massa gravitacional inercial;
G constante gravitacional;

R distancia Euclidiana;

€ constante;

v velocidade do agente;

fit funcgdo objetivo.

(xff (©) — x{' ()
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(26)

(27)

(28)

(29)

(30)

(31)



Figura 5 — Fluxograma do GSA
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Atualizacdo da constante gravitacional, melhor e pior
solugdo da populagio — equacdes (20), (21) e (22)

Calculo da massa e aceleragdo de cada agente —
equacdes (23), (24), (25), (26), (27), (28) e (29)

Y

Atualizagio da velocidade e posicdo de cada
agente — equagdes (30) e (31)

Atende ao critério de
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Fonte: Produzido pelo proprio autor.
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3 ESTACIONAMETO INTELIGENTE

3.1 Dados Histdricos e Organizacao da Base de Dados

Para a realizagdo da predigdo de poténcia utilizando a rede neural LSTM, foram utilizados 0s
dados da estacdo meteoroldgica localizada no Campus de Sdo Mateus da Universidade Federal
do Espirito Santo (UFES). Estes foram coletados de hora em hora, entre os dias 01/01/2014 a
20/04/2016, correspondendo a 20.160 amostragens de entrada. Cada padrdo contém as
seguintes variaveis:

e Data;

e Hora (UTC);

e Temperatura média (°C);

e Umidade relativa méedia (%);

e Pressdo média (hPa);

e Velocidade do vento (m/s);

e Direc¢éo do vento;

e Rajada do vento (m/s);

e Irradiancia (kKW/m2),

Implementada a modelagem de fontes de energia, a LSTM retorna a previsao de poténcia da

microrrede que, junto com a demanda, sdo entradas para o otimizador.

3.2 Predicéo de Poténcia Gerada

A utilizacdo de fontes energéticas carbono-zero é fundamental para garantir que as fontes
primarias de energia elétrica, posteriormente usada para abastecer os veiculos, ndo sejam

poluentes. Foram utilizados no SP catorze paineis fotovoltaicos e uma turbina edlica.
3.2.1 Caracterizacdo do Aerogerador

Visando ao dimensionamento e ao custo realista do sistema, é utilizada uma turbina edlica
Enersud Verne 555 com poténcia nominal de 6 kW, que possui controle de stall e esta

caracterizada no Quadro 4.



Quadro 4 — Especificacdes técnicas adaptado
do gerador edlico Enersud Verne 555

Parametro Verne 555
Poténcia nominal 6000 W
Velocidade Cut-out 16 m/s
Velocidade Cut-in 3m/s

Fonte: Enersud (2017).
Nota: Adaptado pelo autor.
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A poténcia do aerogerador foi modelada pela equacéo (3) e, para determinar os coeficientes do

polindmio representados no Gréfico 7, utilizaram-se os dados obtidos no manual da turbina
edlica e a ferramenta polyfit do software MatLab. Destaca-se que foi desenvolvido um

polinémio de sexto grau, com coeficientes descritos no Quadro 5, pelo resultado satisfatorio em

comparagdo com a curva de poténcia apresentada no manual e menor esfor¢o computacional.

Quadro 5 — Coeficientes do
polindmio da curva de poténcia

Coeficientes
a, 0,0007
a, -0,0333
as 0,5709
a, -4,4052
as 15,7589
ae -20,5212

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Gréfico 7 — Curva de poténcia eolica real e modelada
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3.2.2 Caracterizacdo do Painel Fotovoltaico

O painel fotovoltaico usado no SP é o Canadian Solar CS6P-260, descrito no Quadro 6, sendo
adotado o modelo matematico de painel fotovoltaico expresso pelas equagdes (5) a (9).

Quadro 6 — Especificacdes técnicas do painel fotovoltaico Canadian Solar

CS6P-260

Parametro CS6P-260
Poténcia nominal 260 W
Tensdo de circuito aberto do médulo 375V
Corrente de curto circuito da célula 9,21 A
Tensdo no ponto de maxima poténcia 30,4V
Corrente no ponto de maxima poténcia 8,56 A
Coeficiente de tensdo/temperatura 0,31V/°C
Coeficiente de corrente/temperatura 0,053 A/°C
Temperatura nominal de operacdo da célula 45 °C

Fonte: Canadian Solar (2016).
Nota: Adaptado pelo autor.

3.2.3 Caracterizacdo da Rede Neural

Utilizando os modelos de fontes energéticas e a base de dados, obteve-se a poténcia real gerada,
para o treinamento da LSTM. Para cada fonte de energia foi treinado uma rede neural, devido
as suas diferencas de modelagem e natureza dos dados, sendo utilizadas para treinamento e
teste, apenas as variaveis englobadas no modelo matematico de cada, no tempo (t), assim como

a respectiva poténcia deslocada em (t+24).

O conjunto de dados de treino foi criado com 80% da base de dados e o conjunto de teste com
0s 20% restantes. Este, por sua vez, utilizado para evitar o problema de sobre ajuste (overfitting,
do inglés), ou seja, avaliar se a rede esta aprendendo a cada época para ser capaz de generalizar,
e ndo decorando padrdes do treino. Também neste sentido, a cada camada foram excluidos 10%

das conexdes para que a rede ndo se especialize nos dados de entrada.

A topologia da rede foi configurada baseada na experimentacdo e literaturas citadas, com trés
camadas LSTM, dedicadas a abstracdo das caracteristicas dos dados, e quatro camadas densa

para regressdo (HAYKIN, 2001), com taxa de aprendizado de A = 16, para o0 treinamento por
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64 épocas. As fungdes de ativacdo utilizadas foram a ReL U, a Sigmoid e a Linear (HAYKIN,

2001) e a arquitetura da rede esta expressa no Quadro 7.

Quadro 7 — Arquitetura da rede neural

N° Tipo da Nucleo Fungdo de
Camada Camada (N° Dimensdes) Ativacao

1 Entrada Nenhum Nenhuma

2 LSTM 1024 RelLU

3 LSTM 256 ReLU

4 LSTM 128 RelLU

5 Dense 1024 RelLU

6 Dense 256 RelLU

7 Dense 128 Sigmoid

8 Dense (Saida) 24 Linear

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

3.3 Definicéo da Demanda

A demanda previamente definida do SP, caracterizada no Quadro 8, contém a identificacdo dos
dez PEV, e também indica a prioridade, o horario de chegada e saida, assim como o SOC na

chegada e o previsto para a saida.

Quadro 8 — Demanda do SP

PEV | Chegada (h) | Saida (h) soc® | soc®
1 20 21 21% | 56%
2 6 10 14% | 80%
3 3 20 40% | 67%
4 14 24 8% | 41%
5 8 9 47% | 56%
6 17 24 8% | 41%
7 15 24 79% | 98%
8 7 24 62% | 98%
9 8 24 62% | 98%
10 2 5 79% | 95%

Fonte: Alves e outros (2019).
Nota: Adaptado pelo autor.



42
3.4 Funcionamento do Banco de Baterias

O banco de baterias foi modelado pela equacdo (10), tendo definido seus limites de carga, € a
I6gica de funcionamento implementada esta descrita na Figura 6.

Figura 6 — Fluxograma da I6gica de funcionamento do banco de baterias

Geragdo supre
demanda?

Compra da
concessionaria
0 necessario

Bateria supre
demanda menos
geracdo?

Sobra energia?

Descarrega o
necessario da bateria

Cabe na bateria?

¥

Carga maxima na bateria

Carrega bateria

{ Vende o excedente ‘

Fonte: Produzido pelo préprio autor.

3.5 Codificacéo da Solucdo

A populacdo inicial gerada pelo GSA é uma matriz tridimensional, com 100 individuos,
representada na Figura 7, com valores inteiros entre ‘0’ e ‘2’ que expressam 0 estado de
operagdo do PEV. O valor ‘0’ indica que o veiculo ndo esta no SP, o ‘1’ para quando esta
carregando e ‘2°, descarregando. No Quadro 9 é exposto um individuo da populacéo, ou seja,
uma possivel solucao.
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Figura 7 — Populacéo inicial do GSA
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

Quadro 9 — Individuo do GSA

lh|2h |3h|..|24Nh
PEV 1 1 2 0 1
PEV 2 2 1 2 0
PEV 3 0 2 2 2
PEV 10 0 2 1 .11

Fonte: Produzido pelo proprio autor.

A funcdo objetivo é aplicada a todos os individuos da populacdo a cada interacdo com o intuito
de avaliar as melhores solucdes. Usa-se neste trabalho uma fungdo mono-objetivo com
penalizacao caso algum PEV deixe o SP com SOC menor que o demandado, que é descrita nas
equacoes (32), (33) e (34). As constantes utilizadas tém os valores de kg, =100e k,=1,ea
variavel D,,. representa a diferenca entre a energia demandada e a real, quando a possivel

solucdo ndo atender a demanda.

Fitness = { $2%, [ (Coc(®) = Cop () * ko(D)] } + Csoc * ksoc * Dsoc (32)

C..  custo energia comprada (R$);

C., custo energia vendida (R$);

k.  peso custo da energia ;

Csoc contador de penalizagdo para SOC menor que o demandado;
ksoc peso SOC insuficiente;

D, peso para diferenca entre SOC e SOC demandado;
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Sendo :
E.()) * R$foraponta » 1<i <170u23<i <24
Coc (D) =Ec()) * R$intermeaisrior L= 18oui =22 (33)
E.(D) * R$ ponta ,  19<i <21
E,(0) * R$foraponta » 1<i <170u23<i <24
Cer(D) = {Ev (D) * RSintermeaiarior =18 oui =22 (34)
E, (i) * R$ yonta , 19<i<21
Onde :
E, energia comprada (kWh);
E, energia vendida (kWh);
R$ponta valor da energia em horério fora ponta (R$/kWh);
RS$; valor da energia em horério intermediario (R$/kWh);
R$ ponta valor da energia em horéario ponta (R$/kWh).

A modalidade tarifaria horaria Branca de energia, regulamentada pela Agéncia Nacional de
Energia Eléetrica (ANEEL), na Resolugcdo Homologatoria N° 2.589/2019, foi utilizada no SP
para o célculo do valor da energia, por possuir ao longo do dia trés postos horarios: fora ponta,
intermediario e ponta. O SP foi considerado do subgrupo B3, com Bandeira Tarifaria Verde, e
tarifa € definida como a soma da tarifa de uso do sistema de distribuicdo (TUSD) e da tarifa de
energia (TE). Nao foram levados em consideracdo neste trabalho os impostos e o valor da

energia esta descrito no Quadro 10.

Quadro 10 — Valor da energia fornecida pela
concessionaria

TUSD + TE (R$/kWh)
R$fora ponta 0,49258
R$intermediério 0,74395
R$ ponta 1,15244

Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2020).
Nota: Adaptado pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Métrica de Validacdo da LSTM

A predigdo de poténcia solar e edlica deste trabalho foi obtida a partir do treinamento de duas
redes neurais LSTM, devido a distin¢do entre as variaveis usadas para prever cada uma delas e
obtiveram bom desempenho, com assertividade de 94,04% e 92,9%, respectivamente, como

mostrado no Grafico 8 e Grafico 9.

Os neurdnios das redes neurais, ou unidades de memaria no caso especifico da LSTM, recebem
valores de entrada multiplicados por pesos, que representam a forca de relacdo entre eles.
Assim, calcula-se a perda de cada neurénio, ou seja, a diferenca entre a saida desejada e a atual,
para que ao longo do treinamento sejam reajustados 0s pesos no intuito de minimizar a perda,

ou em outras palavras, maximizar a assertividade da rede.

O RMSE descrito na equacéo (18) € a métrica de validacdo usada para quantificar a perda da
rede, descrito nos Gréafico 8 e Gréafico 9. Observa-se também que os valores gerados a partir
dos dados de treino e de teste convergem. Isto é, quando a rede executa dados nunca Vistos,
obtém-se valores similares de RMSE, por ndo se especializar no conjunto de treinamento,

preservando a desejada caracteristica de generalizacéo.

Gréfico 8 — Perda da rede neural na predicdo da poténcia solar
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Grafico 9 — Perda da rede neural na predicdo da poténcia eolica
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

4.2 Comparacéo entre Poténcia Real e Predita

O Gréfico 10 e Grafico 11 apresentam a comparacgdo entre a poténcia real e a predita para o
periodo do ciclo do SP. Observa-se que a assertividade da LSTM é maior na predicdo da
poténcia solar devido o conjunto de dados possuir um padrdo melhor definido, enquanto a

poténcia eolica apresenta maior variacdo na natureza das variaveis do modelo.

Gréfico 10 — Comparacdo entre poténcia solar real e predita

— Real
020 Predita
:III-..
= 0151
s /
x
=
E. 0.10 A
&
0.05 - /
0.00 1 —
0 4 8 12 16 20 24

Horas

Fonte: Produzido pelo préprio autor.
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Grafico 11 — Comparacéo entre poténcia edlica real e predita
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.

4.3 Analise do Otimizador

O GSA, metaheuristica utilizada para otimizacdo do SP, possui a particularidade de propor o
conceito de busca espacial, para a cada nova geracao obter um conjunto mais bem avaliado pela
funcdo objetivo tendo, assim, a distingdo numeérica entre os individuos, uma caracteristica
relevante para o bom funcionamento do algoritmo.

Logo, pela natureza da codificacdo do problema de despacho de energia deste trabalho, foi feita
a transformacdo dos agentes para valores inteiros — ‘0°, ‘1’ ¢ ‘2’ — e, por isso, observa-se no
Grafico 12 que a fungdo avaliacdo satura sem zerar o custo da energia do sistema. Entretanto,
devido aos diferentes pesos atribuidos as variaveis da funcéo objetivo, foi atingido o objetivo

principal de atender todas as caracteristicas da demanda.

O otimizador do estacionamento inteligente foi projetado para obter o melhor planejamento de
carregamento dos veiculos elétricos do sistema e, no Gréafico 13, observa-se que o objetivo foi
atingido pois, ao final da otimizacdo, o contador de penalidade para veiculos que deixa o SP

com o estado de carga da bateria inferior ao determinado na demanda € nulo.



Grafico 12 — Desempenho dos individuos ao longo das geracdes
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Gréfico 13 — Penalizacdo por estado de carga final insuficiente dos veiculos
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O Graéfico 14 exibe o historico de carga do banco de baterias, caracterizando maior fluxo de
carga e descarga entre a hora 13 e a hora 22. Ja o Gréfico 15, retrata o histérico de carga das
baterias dos veiculos PEV1, PEV2, PEV3 e PEV4, como ilustracdo do comportamento de

carregamento e descarregamento dos veiculos elétricos ao longo das 24 horas.

Os marcadores circulares representam, no eixo horizontal, o horario em que os veiculos
elétricos deixam o estacionamento e, no eixo vertical, o estado de carga da bateria, como
definido pela demanda. O PEV3 e 0 PEV4 apresentam respectivamente 33% e 62% de SOC a
mais do que o demandado, assim, concluindo-se que h& condigdes para uma melhora no
desempenho do otimizador. O Grafico 15 possibilita novamente constatar que o objetivo
principal é alcangado por os veiculos deixarem o SP com nivel de carga maior ou igual ao

predeterminado.

Grafico 14 — Estado de carga do banco de baterias ao longo das 24 horas
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Fonte: Produzido pelo préprio autor.



Grafico 15 — Estado de carga dos veiculos PEV1, PEV2, PEV3 e PEV4 ao longo das 24
horas
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo geral deste trabalho foi atingido pelo sistema por propor o melhor planejamento
energético para os veiculos elétricos da microrrede modelada, com 24 horas de antecedéncia e
atendendo a demanda solicitada. Assim, comprova-se a eficdcia da utilizacdo de

metaheuristicas para problemas matematicos complexos, como o despacho de energia.

Os objetivos especificos foram alcancados com a modelagem matematica da turbina edlica e
de painéis fotovoltaicos, em convergéncia com o estado da arte, que obtiveram resultados

fidedignos, assim como a modelagem do banco de baterias e dos veiculos elétricos.

As redes neurais, ferramenta baseada no conceito de aprendizagem de maquina, amplamente
utilizada nos desafios atuais da sociedade, foram treinadas para a predicdo de poténcia das
fontes de energia limpa e obtiveram eficiéncia de 94,04% e 92,9%, respectivamente para a

poténcia solar e edlica.

Em adicéo as contribuictes deste trabalho, destaca-se a possibilidade de, em trabalhos futuros,
serem realizadas otimizagGes multi-objetivo do estacionamento inteligente, adicionando o
planejamento energético do banco de baterias a solucdo do otimizador. A andlise financeira do
estacionamento inteligente sem o banco de baterias também € interessante para justificar sua

implementacdo, assim como a comparacao de resultados para diferentes demandas.

Devido a modelagem matematica desta solucéo ser composta pelo estado de fluxo de poténcia
dos PEV — “0’, ‘1’ e ‘2’ — avalia-se também que a utilizacdo de um otimizador que tenha sua
arquitetura baseada em nimeros inteiros seja valida para comparacdo com o resultado obtido
com o GSA.
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