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RESUMO

O aumento na utilizacao de veiculos elétricos fomenta os estudos na area de integragao de
veiculos na rede elétrica onde o objetivo é obter respostas sobre formas de tratar a insercao
desta tecnologia na sistema elétrico. Ainda neste contexto, surge um novo paradigma no
mercado de energia devido a possibilidade dos usuarios de veiculos elétricos venderem e
comprarem energia do sistema. No presente trabalho, apresenta-se uma metodologia de
otimizacao das operacoes de compra e venda de energia, com o objetivo de minimizar os
custos e maximizar o lucro do ponto de vista dos veiculos elétricos em dois cenarios. No
primeiro cenario, considera-se um tnico veiculo elétrico; no segundo cendrio, um grupo
de veiculos elétricos. Além disso, apresenta-se também uma modelagem de baterias, com
obtencao de variaveis de decisao e estimacao do estado de carga das baterias via Filtro
de Kalman Unscented. O gerenciamento da interagao entre os veiculos elétricos e a rede
elétrica baseia-se, principalmente, no valor do estado de carga da bateria dos veiculos
elétricos. B importante que o sistema de gerenciamento da bateria forneca informacdes
precisas sobre os estados da bateria do veiculo, para que a otimizacao nao submeta as
baterias a regimes nao adequados de funcionamento. Na presente dissertacao a otimizacao
em V2G e a modelagem da bateria nao estao integradas. Por isso, as avaliacoes sao feitas
separadamente. Os resultados obtidos atendem bem aos objetivos tanto da metodologia
de otimizacao quanto da modelagem de baterias, indicando que estas metodologias sao

promissoras para a abordagem deste tipo de problema.



ABSTRACT

The increase of the use of electric vehicles encourages studies in the area of integrating
these new vehicles in the electric grid: Vehicle to Grid and Grid to Vehicle. The objective
is to obtain answers on ways to deal with the insertion of electric vehicles in the electric
system. Still in this context, a new paradigm appears in the energy market due to the
possibility for electric vehicle users to sell and buy energy from the system. In the present
work, a methodology for optimizing energy purchase and sale operations is presented, with
the objective of minimizing costs and maximizing profit from the point of view of vehicles
in two scenarios. In the first scenario, a single electric vehicle is considered; in the second
scenario, a group of electric vehicles. In addition, a battery modeling is also presented,
obtaining decision variables and estimating the charge state of the batteries via Unscented
Kalman Filter. Decision making within the system that involves the interaction between
electric vehicles and the electric grid is based, mainly, on the value of the state of charge
of the battery of electric vehicles. It is important that the battery management system
provides accurate information about the vehicle’s battery status, so that optimization
does not subject batteries to improper operating regimes. In this work, the evaluation
of the optimization methodology and the battery modeling are not integrated therefore
both systems are carried out separately. The results obtained serve well the objectives of
both the optimization methodology and battery modeling. Because of that, it’s noted that

these methodologies are promising to address this type of problem.

Keywords: Electric Vehicle, Vehicle to Grid, Grid to Vehicle, Battery Management
System.
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1 INTRODUCAO

1.1 Justificativa e Motivacao

A mobilidade por meio de veiculos elétricos esta se expandindo rapidamente em
todo o mundo. De acordo com o relatério anual de 2019 da Agéncia Internacional de
Energia (International Energy Agency - IEA), em 2018 a frota global de veiculos elétricos
(Electric Vehicle - EV') aumentou em cerca de 2 milhoes de veiculos em relagdo ao ano
anterior, ultrapassando, assim, o valor total de 5,1 milhoes de EVs sendo utilizados em
todo o mundo. A China continua sendo o maior mercado mundial desses novos veiculos,
seguido pela Europa e pelos Estados Unidos [1]. Em 2016, a Agéncia Europeia do Meio
Ambiente (European Environmental Agency - FEA) estabeleceu metas para expandir o
numero de EVs no continente europeu, substituindo todos os veiculos a combustiveis fosseis

por elétricos nas cidades europeias até 2050 [2].

Com o aumento do uso dessa tecnologia, esperam-se mudangas consideraveis na
rede elétrica, desde o aumento de carga causado pelo carregamento massivo de EVs até
a possibilidade de utilizar a energia armazenada nas baterias dos veiculos para evitar
interrupgoes do fornecimento de energia elétrica. Isso quer dizer que, além de uma carga,
os EVs podem ser utilizados como uma fonte complementar de energia do ponto de vista
da rede [3]. Entretanto, se a operagao deste novo elemento nao for controlada, sua insergao
como carga ou como fonte pode gerar instabilidade e diminuir a confiabilidade da rede

elétrica [4].

Surge entao o conceito de Vehicle to Grid (V2G), inicialmente apresentado por
Kempton et al. em [5] como a interacdo bidirecional entre o EV e a rede elétrica. Posteri-
ormente, surgem os termos Grid to Vehicle (G2V), Vehicle to Home (V2H), Vehicle to
Vehicle (V2V) e se inicia a diferenciagdo da nomenclatura conforme o fluxo de energia. O
objetivo dessas areas de estudo é a formulacao de resolugdes para questoes em relagao a

interacdo entre EVs e o sistema elétrico e EVs [6], [3].

Nesse contexto, alguns trabalhos tém sido desenvolvidos com objetivo de otimizar
a utilizacao de EVs do ponto de vista da rede elétrica visando o aproveitamento para
servigos ancilares, como regulagao de frequéncia, filtragem de harmoénicos e até mesmo
suprimento de energia em momentos de blecaute [7]. Liu et al. apresenta uma estratégia
de despacho 6timo para regulagdo de frequéncia através da insercao de EVs na rede [8];
e Hemmati et al. propoe uma interacao 6tima em V2G e V2H para que EVs fornecam
energia para a rede elétrica e para uma construg¢ao, em momentos em que a carga seja

elevada e a geracao distribuida forneca pouca energia.
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Outra forma de abordar a questao é a otimizacdo do ponto de vista dos EVs.
Além das mudancas esperadas na rede elétrica, surge um novo paradigma no mercado de
energia. Os proprietarios de EVs poderao vender energia para a rede, bem como deverao
comprar energia para utilizar na locomoc¢ao do seu veiculo. Nesse contexto, os custos
estao relacionados principalmente ao desgaste da bateria ocasionado pelo afundamento
de carga e elevado ritmo de ciclos de carga e descarga que um sistema em V2G pode

proporcionar [6].

No presente trabalho, apresenta-se uma proposta de otimizagao, do ponto de vista
dos donos de EV, em dois cenarios. O primeiro deles corresponde a um veiculo em um
trajeto retilineo, na estrada, com diversas estagbes de carga e descarga (Charge and
Discharge Stations - CDS) que podem fornecer e receber energia do EV. O segundo
cenario consiste em um grupo de EVs que ira fornecer ou receber energia das CDS. Em
ambos os casos, a variavel otimizada é a energia, ou seja, obtém-se os valores de energia
adequados que serao transferidos do EV ou do grupo de EVs para a rede elétrica ou o
inverso, para que se obtenha os valores 6timos de custo ou de lucro do ponto de vista dos
donos de EVs. O algoritmo fornece, portanto, a maximizagdo da variavel de energia para
obter o maximo lucro e a minimizacao da energia para obter o minimo custo possivel,
considerando as limitagoes das baterias dos EVs. Obtém-se entao os valores de custo ou
lucro na compra ou venda de energia em cada uma das CDS, respectivamente, além da
quantidade 6tima de energia a ser transferida em cada um dos casos. No segundo cenario,
além das limitacoes individuais das baterias de cada EV, considera-se as limitagoes para
recebimento e fornecimento de energia das proprias CDS e calcula-se o custo e lucro 6timos

para o grupo de veiculos em cada uma das estacoes.

A operagao dos processos de otimizagao é realizada com os Softwares MATLAB
(MATriz LABoratory) e AMPL (A MAthematical Programming Language). Os parametros
de entrada, como as taxas de consumo de energia dos EVs, o tempo de carregamento e o
estado percentual de carga da bateria do EV, sao definidos no MATLAB e transferidos
para o AMPL, que realiza o processamento da otimizacao baseado no algoritmo MINOS.
Esse algoritmo, construido na linguagem Fortran, é utilizado para a resolugao 6tima
de sistemas restritos lineares e nio-lineares [9]. Uma vez obtida a solugdo, os dados de

resultado retornam para o MATLAB para a construgao de graficos.

As entradas para a avaliacdo da otimizagao dependem do tipo de EV e suas
respectivas caracteristicas, como consumo de energia por quilémetro, capacidade da
bateria e a sua autonomia, ou seja, a distancia maxima a ser percorrida a partir do quanto
de energia se tem na bateria. Optou-se por utilizar dados de EVs reais e ja comercializados

para priorizar a aproximagao com a realidade.

A definicao de qual EV deve fornecer ou receber energia na metodologia de otimiza-

¢ao apresentada, bem como nas diversas propostas de otimizacao e controle na literatura,
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é feita baseada nos valores do estado de carga (State of Charge (SoC)) da bateria dos
veiculos. Assim, é necessario que esses valores sejam caracterizados adequadamente e
representem com exatidao a quantidade de energia armazenada nas baterias, no instante
de tempo atual. Isso prevenira que o sistema de otimizacao gere tomadas de decisao que
submetam as baterias a condi¢oes de desgaste que interfiram no tempo de vida 1til das
mesmas [10], [11].

Considerando isso, no presente trabalho, apresenta-se uma modelagem de bateria
com monitoramento do SoC em tempo real [12]. A avaliagdo dessa modelagem ¢ feita a
partir de uma base de dados experimentais disponivel no site do laboratério de pesquisa em
baterias da Universidade de Maryland. Uma bateria de Ion-litio foi ensaiada sob condicdes
controladas de temperatura, corrente e tensao, para a obtencao dos valores de SoC. Com
essas informagoes é possivel avaliar se a modelagem apresentada fornece os valores de SoC

adequados.

Entretanto, a bateria referente aos dados experimentais utilizados na avaliagao da
modelagem nao é a mesma presente em todos os modelos de EVs. Por isso, os valores
obtidos com o experimento para a validagao dessa modelagem nao sao utilizados como
entrada para a otimizagao. Isso nao traz prejuizos para a avaliagdo da otimizacao, uma vez
que seu comportamento nao depende da precisdo do SoC. A precisdo do SoC é importante
para que a bateria responda adequadamente e nao tenha seu ciclo de vida afetado. Para a
avaliacao da otimizagao foram definidos valores arbitrarios de SoC. Portanto, a segunda
parte do trabalho é avaliada separadamente da metodologia de otimizacao em V2G e G2V

e consiste em uma modelagem de baterias para o monitoramento do SoC.

O monitoramento do SoC é um desafio atual para os pesquisadores na area de
sistemas de armazenamento de energia (Energy Storage System - ESS). Nao é possivel
medir diretamente o SoC e, por isso, esse estado deve ser estimado a partir de grandezas do
sistema, como tensao e corrente [13]. O SoC de uma bateria depende de fatores externos,
como a temperatura sob a qual o sistema esta exposto, além do tempo de utilizacao e
do estado de satde da bateria (State of Health - SoH) [14], [15]. Tendo isso em vista,
elabora-se um sistema de gerenciamento de baterias (Battery Management System - BMS)

com o objetivo de indicar o SoC precisamente [12].

Muitas sao as possiveis metodologias empregadas para a estimagao de estados de
um sistema. O método de Contagem de Coulomb combinado com o método da tensao de
circuito aberto (Open Circuit Voltage - OCV') é uma abordagem consolidada na literatura
para a estimacgao do SoC, além de ser uma forte base para a implementacao de métodos
mais modernos para estimar os estados importantes das baterias. Entretanto, para que seja
possivel aplicé-lo, é necessario saber o valor inicial do SoC. Esse valor pode ser modificado
por fatores externos, como variacao de temperatura, e pelo uso continuo da bateria. Dessa

forma, por nao ser um método recursivo, um erro inicial é propagado nas inferéncias
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seguintes [16], [11].

Outra metodologia adotada consiste em considerar a bateria uma “caixa preta” e,
por meio de experimentos controlados, obter dados suficiente para reconstruir o compor-
tamento do sistema a partir de aprendizado de méquinas [17], [18] . Neste caso, porém,
o grande problema ¢é o custo computacional nos processos de treinamento e teste dos
sistemas [19]. Frente a isso, o Filtro de Kalman Unscented (Unscented Kalman Filter -
UKF') se apresenta como uma forma vantajosa para a resolu¢ao desta questao, por ser

recursivo, auto ajustavel e robusto a nao linearidades do sistema [12], [20].

Para a aplicacao do UKF ¢ necessario um modelo de circuito do qual se possa
extrair equagoes dos estados a serem estimados e da variavel observavel do sistema. Com
essas equacoes se obtém o valor de OCV e se realiza a inferéncia do SoC conforme a curva
SoC-OCV. Pode-se utilizar uma base de dados experimentais da referida bateria para se
obter a curva SoC-OCYV, como é feito por Zheng et al. em [12]; ou partir de uma expressao
matemadtica que generalize essa relagdo, como a apresentada por Zhang et al. em [11]. A

segunda opc¢ao apresenta a vantagem de nao ocupar dados de memoéria do sistema.

Tendo isso em vista, no presente trabalho, apresenta-se um modelo de bateria com
estimacao de estados por UKF utilizando a expressao matematica que generaliza a relagao
SoC — OCYV apresentada por Zhang et al. em [11]. Para a avaliagdo do modelo, os mesmos
dados experimentais apresentados por Zheng et al. em [12] sdo aplicados no sistema afim
de avaliar se a utilizacao da expressao matematica na relacdo SoC — OCV apresenta

desvantagens na estimagao dos estados.

Outro importante aspecto analisado para a construcao do modelo de bateria é o
fato de que implementar um sistema em V2G e G2V requer andlises de variaveis continuas
e discretas. A partir das variaveis continuas é possivel definir valores discretos de variaveis
de decisao. Por exemplo, a definicdo se o EV ird se conectar ou nao a rede é representada
por variaveis discretas. Entretanto, para definir essas condigoes sao analisadas varidveis
continuas como o estado de carga das baterias e a quantidade de energia a ser transferida
do EV para o sistema elétrico ou vice-versa. Sistemas que contém varidveis continuas e

discretas sao definidos como Sistemas Hibridos [21].

Sistemas hibridos englobam muitas formulagoes matematicas diferentes como
sistemas Dinamicos de Logicas Mistas (Mized Logical Dynamics - MLD), sistemas Afins
por Partes (Piecewise Affine System - PWA) e sistemas Automatos Hibridos Discretos
(Discrete Hybrid Automata - DHA). Essas subclasses sdo equivalentes sob determinadas

condigoes [21].

O Software HYSDEL (HYbrid System DEscription Language) é uma ferramenta
utilizada para realizar a equivaléncia mateméatica entre as diferentes formas de sistemas

hibridos [22]. Considerando essa formulagao, o modelo de baterias com estimagao de
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estados por UKF e relacao matematica SoC — OCV é implementado no HYSDEL. A
implementagcao ¢é feita no formato de sistema DHA e simulada, com o objetivo de obter

variaveis de decisao a partir da analise das variaveis continuas do sistema.

Este trabalho, portanto, se divide em duas partes que serao avaliadas separadamente:
a primeira delas consiste na elaboragao de um sistema de otimizacao do ponto de vista
do EV e considerando as restricoes das CDS em dois cenarios; e a segunda parte consiste
em um modelo DHA de bateria para obtencao de respostas continuas e discretas, e com

estimacao de estados via UKF e equacionamento mateméatico para a curva SoC' — OCV'.

Sugere-se que, para a junc¢ao de ambas as contribui¢oes, nos proximos trabalhos,
seja feita a analise experimental das baterias presentes nos EVs. Assim, poderao ser obtidos
os parametros a serem inseridos na modelagem de baterias apresentada neste trabalho e o

SoC resultante podera ser adequadamente utilizado como entrada da otimizacao.

1.2 Objetivos

O objetivo geral do trabalho se divide em duas partes: otimizacao e modelagem.
A primeira consiste na elaboracao de uma metodologia de otimizacao do ponto de vista
do EV, considerando as limitagoes de recebimento e fornecimento de energia das CDS; a
segunda parte trata da modelagem de baterias DHA, com variaveis continuas e de decisao
na saida. A estimacao dos estados é feita por UKF e a relagdo SoC' — OCV é obtida

através de uma equacao matemaética.

A partir disso, os objetivos especificos sao:

» Especificar os cenarios e as condigoes gerais para o sistema de otimizacao, do ponto
de vista do EV;

o Analisar os custos que devem ser considerados para a elaboragdo da Func¢ao Objetivo

de compra e de venda de energia em cada um dos cenarios;

o Pesquisar os modelos de EVs atuais e selecionar, dentre eles, aqueles que serao

utilizados na otimizacao;

o Construir a modelagem de baterias, desenvolvendo o modelo de circuito equivalente

e os valores dos parametros;

o Implementar o UKF para a estimacao de estados no modelo de circuito da bateria,

utilizando uma equagao matematica para representar a relacao SoC' — OCV'.
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1.3 Trabalhos Publicados

Durante o desenvolvimento deste projeto, foi publicado o artigo Hybrid Model of
Electric Vehicle no 5th IEEE Southern Power Electronics Conference (SPEC) & 15th Brazi-
lian Power Electronics Conference (COBEP). DOI: 10.1109/COBEP /SPEC44138.2019.9065399

1.4 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2, apresentam-se conceitos essenciais para a compreensao da proposta
de otimizacao no contexto de V2G e G2V e para a modelagem da bateria com estimacao do
SoC em tempo real. No Capitulo 3, sao apresentadas as metodologias de desenvolvimento
de ambas as partes do trabalho: na Secao 3.1, verificam-se os cendrios, as condigoes gerais
e a definicao dos custos utilizados na otimizacao; e na Secao 3.2, tem-se a apresentacao da
modelagem da bateria, considerando o circuito equivalente apresentado na literatura, o
estimador UKF e a expressao matematica da curva SoC' — OCV. No Capitulo 4 tem-se
a avaliacdo da proposta de otimizacao e os resultados da modelagem de baterias, e no
Capitulo 5, as conclusoes gerais do trabalho, para ambas as partes, e os proximos passos

para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 REVISAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentadas as teorias de base aplicadas ao presente trabalho.
Inicialmente, apresentam-se os conceitos de V2G e G2V e como estao sendo feitas as
padronizagoes sobre o carregamento de EVs. Em seguida, apresentam-se os fundamentos
tedricos de otimizagdo, bem como o Software utilizado para sua implementagao. Apresenta-
se, ainda, como ¢é constituida a modelagem para sistemas de bateria e o embasamento

matematico do estimador de estados por UKF.

2.1 Interacao Bidirecional de Veiculos Elétricos com
a Rede Elétrica: Vehicle to Grid e Grid to Vehi-

cle

O aumento na utilizacao de EVs que se carregam na rede elétrica traz vantagens
climaticas em locais cuja matriz energética nao depende de combustiveis fosseis. Entretanto,
a ampliacao na adesao desta tecnologia pode gerar um grande impacto nas redes de
energia, que nao foram projetadas para suportar esta nova carga. A estabilidade da rede e
a qualidade de energia sao os principais problemas derivados do processo descontrolado de

carregamento da baterias de EVs [23].

Outro aspecto importante dos EVs é que, do ponto de vista do sistema de energia,
podem ser entendidos como uma carga ou como um recurso energético para alimentar
outras cargas do sistema [7]. Com isso, passa a existir a necessidade de estudar como a
interagao entre os EVs e a rede pode ser proveitosa do ponto de vista de suprir demandas
de energia da rede e da minimizacao do impacto do crescente volume de carregamento de

velculos.

O conceito V2G surgiu com objetivo de formular solugées para os problemas
ocasionados pelo aumento na utilizacdo de EVs, além de aproveitar, da melhor forma
possivel, os recursos que essa nova carga pode trazer [5], [7]. Esse conceito é compreendido
como uma tecnologia de Redes Inteligentes (Smart Grids), pois envolve a implementagao
de recursos de comunicacao e de otimizacao dentro do contexto de sistemas elétricos de

energia [24].

V2G inicialmente foi compreendido como a interacao entre o EV e a rede elétrica
de forma bidirecional [5]. Posteriormente, surgiu o conceito de G2V, que indica a conexao
através da qual as baterias dos veiculos sdo carregadas a partir da rede elétrica, ou seja, o

fluxo de energia é da rede elétrica para o EV [25]. Passa-se, portanto, a fazer a diferenciacao



Capitulo 2. Revisdo Teorica 26

dos termos V2G e G2V para indicar o fluxo de energia na conexao: V2G passa a ser
compreendido como a conexao entre o EV e a rede, com fluxo de energia do veiculo para a
rede elétrica [23].

Os EVs comercializados, nos dias de hoje, possuem diferentes tecnologias para
atender aos diversos cenarios de mercados mundiais. Na Subsecao 2.1.1, apresentam-se os
principais tipos de EVs ja comercializados no mundo. Com essa comercializa¢do, surgem
também as estagoes de carregamento de diferentes tipos. Elas oferecem servicos e tém
capacidades diferentes para cada consumidor comprar energia em livre mercado. Essas

estagoes sao explicadas na Subsecao 2.1.2.

2.1.1 Veiculos Elétricos

Os EVs sao categorizados conforme a tecnologia com a qual eles sao construidos. Os
principais tipos sao: Veiculos Elétricos Hibridos (Hybrid Electric Vehicle - HEV'); Veiculos
Elétricos Plugaveis (Plug-in Electric Vehicle - PEV'), incluindo Veiculos Elétricos a Bateria
(Battery Electric Vehicle - BEV') e Veiculos Elétricos Hibridos Plugaveis (Plug-in Hybrid
FElectric Vehicle - PHEV); e Veiculos Elétricos a Célula Combustivel (Fuel Cell Electric

Vehicle - FCEV) [23]. Cada um dos tipos de veiculos possui caracteristicas especificas:

« HEVs possuem dois sistemas de acionamento complementares: um motor a gasolina
e um motor elétrico. A alimentacao é feita exclusivamente a partir da combustao
da gasolina e da frenagem regenerativa. Dessa forma, estes veiculos nao podem ser

recarregados pela rede elétrica.

« BEVs sao acionados somente por motores elétricos. A alimentagao das baterias é
feita principalmente através de um sistema plug-in, conectado a uma fonte externa de
eletricidade, geralmente a rede elétrica. Pode haver ainda, de forma complementar,

um aproveitamento da energia na frenagem regenerativa.

« PHEVs, assim como os HEVs, sao equipados com motores a combustao e motores
elétricos, que funcionam de forma complementar. A diferenca é que o funcionamento
principal se da no sistema bateria-motor. O motor a combustao é utilizado para
recarregar a bateria ou substituir o motor elétrico quando a bateria estiver fraca.
Além disso, esse tipo de EV possui um sistema plug-in e pode ser recarregado pela

rede elétrica.

« FCEVs utilizam células a combustivel para alimentar o motor elétrico. As células
a combustivel transformam continuamente energia quimica em energia elétrica e
térmica, a partir do fornecimento de um combustivel, no caso hidrogénio, e de um
oxidante, no caso oxigénio. Estes EVs ainda estao em fase de desenvolvimento e

possuem poucos postos de carregamento, quando comparado com os PEVs.
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As baterias utilizadas nos PEVs normalmente sao do tipo Ion-Litio, por possuirem
autodescarga baixa, alta durabilidade e grande resisténcia as intempéries do ambiente
como altas temperaturas e poeira, além da possibilidade de serem carregadas rapidamente
23] [26] [27].

2.1.2 Tipos de Estacoes de Carregamento

A Comissao Internacional de Eletrotécnica (International Electrotechnical Co-
mission) IEC 61851-1 apresentou regras para sistemas de carregamento de EVs. Foram
definidos quatro modos cujas caracteristicas se diferenciam conforme o tipo de recebimento
de energia (se em corrente continua ou alternada trifdsica ou monofésica); o nivel de tenséo
(entre 110V monofasico até 480V trifasico); presenga ou auséncia de aterramento e de
linhas de controle para permitir uma comunicagdo mono ou bidirecional entre a estagdo de

carregamento e o EV; e presenga de protecao obrigatéria para a instalacao [28].

O primeiro tipo de carregamento é chamado de Modo 1 e normalmente é realizado
em areas residenciais ou em estacionamentos onde os EVs permanecam por muito tempo.
A instalacao neste modo conta com um sistema monofasico com capacidade de corrente
de até 16 A e tensao de 120V alternada. Este modo de carregamento fornece uma taxa de
poténcia maxima de 3, 7kW e nao ha definicao obrigatéria quanto a tipo de protecao da

instalacao [28].

O Modo 2 ¢ feito com uma taxa de transferéncia de poténcia maior que o Modo
1, de até 22kW. Isso quer dizer que o tempo de carregamento das baterias neste modo é
menor que no Modo 1. Além disso, o Modo 2 normalmente é utilizado em instalac¢oes
publicas ou privadas e a instalacao pode ser monofasica ou trifasica em corrente alternada,
com valor maximo de 32A. Neste caso é obrigatéria a presenca de protecao especifica para
o cabo [28].

O Modo 3 ¢ definido como trifasico, em corrente alternada e tem elevada transfe-
réncia de poténcia: acima de 22kW. A corrente maxima é acima de 32A e esse sistema
¢é oferecido por entidades publicas, ou seja, controladas por institui¢gdes governamentais.
Neste caso é obrigatoria a instalagao de um sistema de controle e de protecao especifica

para o cabeamento das tomadas [28].

O Modo 4 consiste no fornecimento em corrente continua, até 3,225A. A transfe-
réncia de poténcia é a cima de 22kW e, assim como no Modo 3, o sistema é disponibilizado
por entidades publicas. Essa categoria é subdividida em dois grupos: Nivel 1 com tensao
inferior a 500V, corrente inferior a 80A e poténcia em 40kW; e Nivel 2 com tensao inferior
a 500V, corrente inferior a 200A e poténcia em 100kW [28].

A TEC 61851 ainda definiu os plugs e tomadas para os correspondentes modos de

carregamento. Para todos eles, exceto para o Modo 1, existem canais de comunicagao
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bidirecional para transferir informagoes do EV a estagao de carregamento e vice-versa.

2.2 Otimizacao

Segundo Boyd, em [29], entende-se o problema de otimizagdo como uma abstragao
do problema de escolher a melhor opg¢ao possivel dentre um conjunto de candidatos.
Pode-se compreender, entao, como um processo pelo qual se determina o valor 6timo de
uma grandeza, ou seja, o melhor valor possivel considerando determinados critérios. A

formulagdo matematica do problema de otimizac¢ao consiste em:

max(f(z)) (2.1)
Sujeito a:
gi(w) < b; (2.2)

Onde ¢ =1,2,...,m; o vetor x = x1, 9, ...T, € a variavel de otimizacao; a funcao
f+ R* — R é a funcdo objetivo; e as fungoes g; : R — R sao desigualdades que sao

chamadas de restrigoes; e b; sao os limites das restrigoes.

O vetor x* é chamado de solugdao 6tima se gerar a maior solucao dentre todos os
vetores que satisfazem as restrigoes. Isso quer dizer que: Vz com g1(2) < by, ..., g (2) < by,
tem-se f(z) < f(z%).

Os sistemas de otimizacao podem ser lineares ou nao-lineares, dependendo das
expressoes que caracterizam tanto a fungao objetivo quanto as restrigoes. Basta haver uma
equacao nao linear para descrever qualquer destes elementos, que o sistema passa a ser

considerado nao-linear [29].

A construcao das fungdes objetivo para cada cenario do sistema desenvolvido no
presente trabalho, bem como a definicao dos pardmetros e das variaveis de decisao sao

apresentados no Capitulo 3.

A otimizagao ¢é realizada baseado na comunicagao entre os Softwares MATLAB e
AMPL. No MATLAB sao realizados os tratamentos dos dados de entrada em matrizes.
Essas informagoes sao enviadas para o AMPL, onde ocorre todo o processo de otimizagao.
Os resultados sdo recebidos novamente pelo MATLAB para a elaboracao de graficos para

a andalise.

O AMPL é uma ferramenta de modelagem e resolugao de sistemas de otimizagao.
Para utiliza-lo, tem-se uma linguagem especifica de alto nivel para descrever os dados de
otimizacao, variaveis, objetivos e restri¢coes. Essa linguagem permite que as expressoes

matematicas sejam descritas de forma similar a linguagem matematica. Isso facilita a
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adaptacao do problema real na linguagem computacional, bem como a compreensao de

problemas elaborados por outros autores.

O processamento da otimizacao pelo AMPL pode ser feito por diversos tipos
de solucionadores, baseado no tipo de problema a ser tratado. Existem os algoritmos
baseados em resolucoes quadraticas, lineares e convexas para problemas de variaveis inteiras
continuas e mistas; os algoritmos para tratamentos de problemas nao lineares continuos,

que encontram solugdes locais e os algoritmos para problemas de ntimeros inteiros mistos.

No presente trabalho, utiliza-se o solucionador MINOS para a obteng¢ao dos resul-
tados da otimizagao. MINOS é um pacote computacional para resolu¢ao de problemas de
otimizacgao lineares e nao lineares desenvolvido pelo Laboratoério de Otimizacao de Sistemas
da Universidade de Stanford. Ele foi inicialmente construido na linguagem Fortran 77 e

posteriormente foi adaptado ao AMPL, em sua versao 5.1 [30] [9].

O MINOS é capaz de minimizar ou maximizar func¢oes continuas e diferenciaveis
sujeitas a restri¢oes lineares, nao-lineares e limites superiores e inferiores simples. Sua
utilizacao é adequada para programacao linear e quadratica, e para encontrar algum ponto
viavel para um conjunto de igualdades e desigualdades. Se a fungao objetivo é convexa
e as restrigoes sao lineares, a solucao obtida sera um minimo ou maximo global. Caso

contrario, a solugdo entdo serd um minimo ou maximo local [9].

Para sistemas lineares, o MINOS resolve a otimizacao através do método SIMPLEX
primal [31]. Neste método, assume-se que os pontos extremos de restrigoes sao conhecidos
e, a partir disso, calcula-se a as respostas da funcao objetivo para esses pontos. Em seguida,
calcula-se a funcao objetivo para os elementos vizinhos dentro dos limites definidos. Se
as respostas dos elementos vizinhos forem melhores, ou seja, se forem menores para
uma funcao objetivo de minimizacao ou maiores para maximizacao, essas respostas sao
guardadas e comparadas com as respostas dos proximos elementos a serem calculados.
Esse processo é interrompido até que um ponto extremo ideal seja encontrado ou se o caso

ilimitado ocorrer [32].

O tratamento de problemas com fungoes objetivos nao lineares e restri¢coes lineares
é realizado através do método de gradiente reduzido com aproximacoes através de quasi-
Newton [31]. Assim, utiliza-se um método quasi-Newton para monitorar o gradiente da

funcao objetivo e encontrar o minimo ou maximo global.

Por fim, para problemas com restri¢coes nao lineares, o MINOS usa método Lagran-
giano de restrigdo linear (Linearly Constrained Lagrangian - LCL) adaptado ao método de
Robinson, que lineariza as restrigdbes gerando subproblemas. O método de Robinson é de
implementagao complexa e torna as resolugoes dos problemas um pouco mais restritivas.
Entretanto, o MINOS relaxa as restri¢oes linearizadas em etapas. Assim, se as restri¢oes

permanecerem invidveis apds cinco procedimentos de relaxamento consecutivos, o problema
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original é declarado inviavel [33].

2.3 Modelagem de Baterias

Para que seja possivel a elaboracao de sistemas de otimizacao envolvendo BEVs
e PHEVSs, é necessario um sistema de modelagem que fornega informagoes precisas [11].
Uma das informagoes mais importantes para a elaboracao dos sistemas de otimizagao,
neste caso, é o SoC dos EVs [10].

Filtros Gaussianos correspondem a algumas das principais ferramentas utilizadas
na literatura para a estimagao dos estados de uma bateria em tempo real, incluindo o
SoC. Os métodos que utilizam filtros dessa natureza apresentam alta precisao, capacidade
de autocorregao e boa adaptabilidade [12], [34] [27]. Para implementar a estimagao dos
estados, utiliza-se um modelo de circuito da bateria a partir do qual se obtém as equagoes
em espagos de estado e da grandeza de saida: a tensao terminal. O modelo de circuito

utilizado no presente trabalho é apresentado na Subsec¢ao 3.2.1, do Capitulo Metodologia.

O filtro gaussiano utilizado neste trabalho é o UKF, que é amplamente aplicado
em trabalhos que realizam estimacao de estados de baterias na literatura. Trata-se de uma
variacao do filtro de Kalman, com aplicacao da Transformada Unscented para o tratamento
da nao linearidade do sistema. Além disso, esse filtro é a mesma ferramenta aplicada no
trabalho de Zhang et al. [11], cuja base de dados serd utilizada para a validagao do modelo

no presente trabalho.

Para construir o embasamento tedrico necessario para a compreensao do funcio-
namento do UKF, realiza-se uma breve explicagao sobre o Filtro de Kalman linear na
Subsecao 2.3.1 e, em seguida, apresenta-se a explicacao do UKF na Subsecao 2.3.2, com a
apresentagao da Transformada Unscented e do passo-a-passo do algoritmo do UKF com

as equagoes do filtro de Kalman adaptadas.

2.3.1 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (Kalman Filter - KF') ¢ aplicado sistemas dindmicos lineares
e, por meio de um conjunto de equagoes matematica recursivas, permite estimar estados
nao observaveis deste sistema. Apesar destes estados nao serem medidos diretamente,
seus valores afetam variaveis de saida do sistema. Com isso, é possivel calcula-las com
os estados estimados do sistema. O erro quadratico entre os resultados dos calculos e os
valores reais das variaveis observaveis afeta os parametros do filtro de Kalman. Estes,
entao, sao ajustados para a estimagao correta dos estados. Minimizando o erro quadratico
entre as variaveis de observacao calculadas e os seus respectivos valores de medicao, a

estimacao dos estados se torna muito precisa [35].
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O KF pode ser dividido em duas etapas: a primeira é chamada de etapa de estimagcao
a priori e a segunda, chamada de estimacao a posteriori. Para cada uma dessas etapas
existe um grupo de equacoes a partir das quais sdo feitas estimac¢oes num instante futuro e
um grupo de equagoes que corrigem estas estimagoes [36]. Na etapa de estimacao a priori,
as equacoes sao chamadas de “Equagoes de previsao”. Estas sdo responsaveis pelo avango
das variaveis de estado e das covariancias no tempo para se obter a estimacgao no instante
futuro, ou seja, sdo as equagoes de atualizagdo no tempo para a realizagao da previsao do
estado no instante futuro. Ja as chamadas “Equagoes de correcao” atualizam as medi¢oes
e sao responsaveis pela retroalimentacao da estimacgao, ou seja, essas equagoes incorporam
uma nova informacao da variavel observavel nas previsoes e realizam uma correcao da

estimagao dos estados [35].

Seja um sistema linear, cuja varidvel observavel é a saida y. A Equacao (2.3)
descreve seu comportamento, onde Z é a matriz que representa a saida baseada nos estados
x, k é o contador de tempo, d descreve as constantes do sistema e £ é um sinal de média

zero e matriz de covaridncia H [35].

y(k) = Z(k)x(k) + d(k) +e(k) (2.3)

A estimacao por KF se inicia com a suposicao inicial dos estados e da covariancia
dos erros, representados por T e ]50, respectivamente. Em seguida, inicia-se a estimacao a
priori: calcula-se os estados no instante futuro e a covariancia do erro. Os estados estimados
a priori sao calculados com a equacao em espago de estados que descreve o comportamento
do estado x, representada pela Equacao (2.4), onde Z(k) é o estado estimado a priori no
instante k, Z(k — 1) é o estado estimado no instante k — 1, T' é a matriz que representa
o desenvolvimento das variaveis de estado, R é uma matriz de mesma dimensao de 7',
n ¢ um sinal de média zero e matriz de covariancia () e ¢ representa as constantes do

sistema [37]. Os ruidos € e n nao sdo correlacionados entre si [35].

z(k) =T(k)x(k — 1)+ c(k) + R(k)n(k) (2.4)
A covariancia a priori é representada por ﬁx(k) e calculada conforme a Equacao

(2.5).
P,(k) = T(k)Po(k — )T (k) + R(k)Q(k) R(k) (2.5)

Em seguida, calcula-se a estimacao a posteriori, considerando a saida medida no

sistema no instante k. O ganho de Kalman no instante k (K (k)) é calculado através da
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Equacao (2.6), onde H (k) representa o erro da equacao de medigao.

K(k) =Pk —1).Z'(k)(Z(k)P(k —1)Z'(k) + H(k))™! (2.6)

Os estados estimados a posteriori sao calculados conforme a Equacao (2.7) e a

atualizacao da covaridncia é dada pela Equagao (2.8).

#(k) = 3k — 1) + K (k) (y(k) — Z(k)&(k — 1) — d(k)) (2.7)

Pk)=(I—-K(k)Z(k))P(k—1) (2.8)

O KF nao é utilizado em aplicac¢oes de sistemas néao lineares. Para isso, sao utilizadas
variagoes, como o Filtro de Kalman Estendido (Estented Kalman Filter - EKF') que permite
abordar problemas com nao linearidades de, no maximo, ordem 2 [38]. Entretanto, para
problemas de natureza significativamente nao linear, a linearizacao proposta no EKF nao
é suficiente para obter estimagoes precisas [34]. Para lidar com esses problemas, surgiram
os filtros de Particulas e o UKF [38].

O Filtro de Particulas pode ser aplicado em sistemas fortemente nao lineares.
Entretanto, seu custo computacional é muito elevado. Por isso, o UKF se apresenta como

mais vantajoso para a maioria dos casos [38].

2.3.2 Filtro de Kalman Unscented

O UKF faz parte da familia de filtros de Kalman que trata sistemas nao lineares.
Trata-se de um tipo de filtragem 6tima cujo objetivo é estimar os estados de um sistema
variante no tempo. Os estados nao observaveis do sistema sdo indiretamente observados
por meio de um conjunto de medidas com incertezas, ou seja, medidas que nao sao fungoes
deterministicas dos estados do sistema. Isso quer dizer que para realizar o tratamento da
nao linearidade, o UKF considera que as fungoes de calculo da saida e as fungoes de calculo
dos estados do sistema possuem caracteristicas de respostas aleatorias [38]. Considerando a
nao linearidade do sistema como respostas nao deterministicas, utiliza-se a Transformada
Unscented (Unscented Transform - UT) juntamente com o processo do filtro de Kalman

para a estimagao dos estados do sistema.

Dessa forma, o UKF segue a mesma construgao logica do KF. Isso quer dizer que
nele também existem as duas etapas a priori e a posteriori, com as mesmas respectivas
fungoes de predi¢ao e de corregao. A diferenca é a presenga da UT, que é o elemento

central do UKF [38].
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2.3.2.1 Transformada Unscented

A UT é utilizada no UKF com o objetivo de realizar o tratamento da nao linearidade
dos sistemas cujos estados sao estimados pelo filtro. Para a aplicacao desse tipo de
transformada, deve-se partir do pressuposto de que as fungoes de estados e de saida, que
sao nao lineares, devem possuir respostas com caracteristicas aleatérias [39]. Considerando
a Equacao (2.9), onde g é uma transformagao nao linear; x é uma variavel aleatéria com

distribuigdo normal, ou seja, x = N (g, P;) onde p, é a média de z e P, é a covariancia.

y = g(x) (2.9)

Para a obtencao dos valores de média e covariancia de y, basta calcular o valor de
seus dois primeiros momentos [40]. Seja k = 1,2..., o momento de ordem k da varidvel
aleatéria y é definido como E(y¥), desde que essa quantidade exista. Os dois primeiros
momentos da varidvel aleatéria y serdao entao: E(y') e E(y?). Sendo que E(y') = p,, ou
seja, o valor esperado de ordem 1 é igual a média de y. J& a covariancia de y pode ser
calculada como Var(y) = E(y*) — (py)?* [40].

Segundo Scardua, “a UT escolhe deterministicamente pontos no espaco de estados
do sistema dinamico que capturam a média e a covariancia da distribuicao de x. Esses
pontos sao chamados de pontos sigma” [38]. A partir disso, aplica-se a transformagao
definida na Equagao (2.9) para se obter os pontos sigma transformados ); = g(&;), ou seja,
os pontos sigma de y. Estes sao utilizados para estimar os valores de média e covariancia

de y, além da covariancia cruzada de x e y.

Os pontos sigma de x sao definidos como 2n, + 1 vetores obtidos conforme mostrado

na Equagao (2.10), onde n, é o nimero de elementos de z.

Xo = oz
X = o+ (Ve + NP): i€ 1omy (2.10)
( (na + A) Pr)s

Xivn, = Ha — 1€1.n,

Com a aplicacdo da Equagao (2.9) nos pontos sigma x, tem-se os pontos sigma de
y, a partir dos quais é possivel calcular a média e a covariancia como mostra as equacoes
(2.11) e (2.12), respectivamente.

2Nz

fy = wo ™Yo + > w, ™Y, (2.11)

=1

2Ny

Py = wo' (Vo — py) (Vo — )" + Z’wl 1) (Vi — )" (2.12)
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A covariancia entre z e y é calculada conforme a Equagao (2.13).

2N4

Poy = wo' (Xo — pa) Vo — )" + D wil(Xs — p) (Vi = p1y)" (2.13)
=1

Os parametros wo(m), wo(c), w; ™ e w;(© sdo calculados conforme a Equagao (2.14).
Os indicadores sobrescritos (¢) e (m) indicam que o fator é utilizado para o célculo da

variancia e da média, respectivamente.

U)O(m) = nm/:_)\
() — _A 2
wo ' = +(1—-—a"+
A ( R 2 (2.14)
w; = m, 1€ 12”1
c) __ A :
w9 = STERESYE 1€1..2n,

Onde A é um parametro de escalamento das variaveis e se calcula da seguinte forma:
A = a?(ng + k) — ny. Os parAmetros «, 3 e k sao ajustdveis: a define o espalhamento dos
pontos sigma em torno de p,; £ é um parametro de escalamento secundario e 8 pode ser
utilizado para incorporar conhecimento a priori sobre a distribuicao de z, ou seja, pode

ser ajustado a partir do conhecimento do usuério da ferramenta [38].

Os célculos utilizados na UT sao incorporados ao KF a cada iteracao para o
tratamento das nao linearidades nas equacoes de estado e de saida. Neste caso, os estados
sao representados pela variavel z e a saida pela variavel y. O funcionamento do UKF é

apresentado na Subsecao 2.3.2.2.

2.3.2.2 Etapas de Funcionamento do UKF

Nesta subsecao, sao apresentadas as equagoes do KF adaptadas para incorporar os
elementos da Transformada Unsceted. Tendo isso em vista, realizam-se algumas conside-
ragoes para a compreensao das variaveis do algoritmo: a partir daqui, em cada uma das
variaveis relativas aos estados e a saida, o sobrescrito entre parénteses indica o instante de
tempo, salvo para os fatores wo™, wo(®, w;™ e w;\®, que sdao apresentados na Equacao
2.14. Ja o subscrito x e y indicam, respectivamente, se a variavel se refere ao estado ou a

salda.

Seja um sistema dindmico nao linear representado pela equacgao de espaco de
estados e pela equacao de medidas descritas, respectivamente, na Equacao (2.15) e na
Equagao (2.16). As fungoes f e h sdo nao lineares e a variavel x é um processo estocastico
com distribui¢do conjunta normal, ou seja, x(k) = N (s, P;) onde p, é a média de = e P,

é a covariancia.

2(k) = f(a(k — 1)) (2.15)
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y(k) = h(z(k)) (2.16)

Scardua (2015), em [38], apresenta as etapas da implementacao do UKF que sao
descritas a seguir. Primeiramente, realiza-se a estimacao a priori para este sistema, segundo

0s seguintes passos:

o Passo 1: Nesta etapa realiza-se a obtencao dos pontos sigma para descrever o

comportamento da variavel x. Utiliza-se a Equagao (2.17):

k—
x5 = D
xXED =y 4 (S + A PEY), ie1m, (2.17)
0 — (y(ny + ) P ”)i i€,

» Passo 2: No segundo passo, os pontos sigma sao propagados pelo modelo dinamico,
seguindo a Equagao (2.15). Obtém-se entao os estados estimados a prior: (P?Z(k))

para o proximo instante, como mostra a Equacao (2.18).

XM = pah) (2.18)

(2 K3

« Passo 3: Neste passo, calcula-se a média /i (k) ¢ a covariancia P(k) para os estados

estimados a priori, conforme as equagoes (2.19) e (2.20), respectivamente.

2ng
Ak =3 ™ x®) (2.19)
=0
2ng
~ c k ~ ~
P =3 w (XY — @) (& - a®)” (220
=0

A partir da estimacao a priori, realiza-se a etapa de correcdo da estimacao, ou seja,

a etapa de estimacgao a posteriori, considerando a medida da saida atual.

« Passo 1: Novos pontos sigma sao calculados considerando os valores de média e
covariancia obtidos com as equagoes (2.19) e (2.20), respectivamente. Este calculo é

mostrado pela Equagao (2.21).

X(k) _ M(k)
2P = 1® + (V(ne + NPY), i€ lin, (2.21)
x50 =k — (\/(n, + VPP, ieln,

« Passo 2: Os novos ponto sigma, calculados no passo anterior, sdo implementados na

equagao de saida representada pela Equagdo (2.16). Dessa forma, tem-se:

Y = na®) (2.22)
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k) para os pontos

» Passo 3: Nesta etapa, calculam-se a média ﬁg’“) e a covariancia Py(
sigma obtidos no Passo 2. Além disso, calcula-se a covariancia C'a(f;) entre os pontos

sigma de z e de y, de acordo com as equagoes (2.23), (2.24) e (2.25).

2Ny
Ay =3 w™ Y (2.23)
=0
B0 _ 2, (@50 (k)
® =3 w N — g — ) (2.24)
=0
2Ny
2 c k ~ 5k .
CL) = ;}@ (X — g = iy (2.25)

o Passo 4: Na quarta e ultima etapa do algoritmo, considera-se o valor de saida medido
no instante atual k£ e, com isso, calculam-se o ganho de Kalman, K, a média e a

covariancia do estado filtrado.

K® = 60 (pk)y-1 (2.26)
P = p® 4+ KOy, — a®)] (2.27)
P = PU) 4 K09 PO (9T (2.28)

Os valores de média e covariancia, bem como os pesos de Kalman calculados no
ultimo passo da etapa de calculo a posteriori retornam para o primeiro passo no instante
seguinte. Assim, a cada iteragdo, o UKF atualiza os pesos e admite corre¢oes na estimagao

conforme o acréscimo de novos valores de medida.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo sao descritos os métodos utilizados para o resolver os problemas
formulados neste projeto. Na Secao 3.1, apresentam-se os cenarios, as condigoes gerais e
as defini¢oes dos custos utilizados no processo de otimizacao para V2G e G2V proposto
no presente trabalho. Na Se¢ao 3.2, apresenta-se a modelagem da baterias no ambiente
HYSDEL, considerando o circuito equivalente apresentado na literatura e o UKF para a

estimacao do SoC da bateria em tempo real.

3.1 Otimizacao da Interacao entre EV e Estacoes de

Carga e Descarga de Energia

A presente proposta de otimizagao tem o objetivo de fornecer para usuarios de
EVs, indicagbes para o carregamento do veiculo ou para a venda de energia. A proposta
de resolucao é construida de forma a minimizar os custos de carregamento da bateria e
maximizar o lucro de venda de energia do ponto de vista do proprietario do EV. Dependendo
do SoC da bateria do veiculo, ele podera fornecer energia para a CDS ou comprar energia
para seu abastecimento proprio. Considera-se que as CDS estdo conectadas a rede elétrica.
Para que isso seja possivel, considera-se que existe uma comunicagao bidirecional sem
fio entre os EVs que estao préximos naquele instante e as CDS disponiveis. Além disso,
considera-se que para carregamento e descarregamento de energia a taxa de transferéncia

¢ a definida no Modo 3, explicado na Subsegao 2.1.2.

Dois cenarios sao considerados para otimizacao. No Cenario 1, calculam-se os
valores 6timos de energia a ser recebida ou fornecida para se ter custo minimo ou lucro
maximo, respectivamente, em cada CDS. Neste caso, o sistema avalia somente um EV e as
CDS que estao disponiveis para ele, conforme a distancia maxima que ele pode percorrer.
Ja o Cenério 2 consiste na otimizagao de um grupo de EVs que ird fornecer ou receber
energia das CDS. Assim, calcula-se, para cada CDS, o valor do custo minimo ou do lucro
maximo do grupo de EVs, considerando as restri¢goes para os EVs e para as CDS em termos
de capacidade de recebimento e fornecimento de energia. Nesta secao, sao apresentadas
as fungoes objetivo para céalculo de custo minimo e lucro maximo, além das respectivas

restrigoes.

As consideragoes gerais da proposta e a definicdo dos custos considerados nas
fungdes objetivo, que sdo iguais para ambos os cendrios, sdo apresentadas na Subse¢ao
3.1.1. As especificagoes de cada cenario, bem como as respectivas fungoes objetivo sao

explicadas nas subsegoes 3.1.2 e 3.1.3.
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3.1.1 Consideracoes gerais

Os EVs considerados para a otimizacao sao do tipo PEV, ou seja, possuem um
sistema plug-in que permite o recebimento de energia de uma fonte externa como a
rede elétrica. Para o presente trabalho, sera considerado que os veiculos e as CDS tém
também estrutura necessaria para que o fluxo de energia possa ser, também, do EV para a
CDS. Foram utilizados modelos de veiculos comercializados, que possuem a possibilidade
de carregamento rapido. Os modelos e as respectivas caracteristicas de todos os EVs
considerados no presente trabalho sao apresentados no Anexo A e foram retiradas do site
Electric Vehicle Database [41].

Para verificar se o veiculo ira fornecer ou receber energia, o algoritmo avalia o SoC
da bateria frente a parametros que indicam que o EV pode vender energia para a rede
(SoCy) ou se o EV deve se conectar para comprar energia (SoC¢). Assim, se SoC' > SoCly,
entao o EV pode vender energia para a CDS; se SoC' < SoC¢, o EV podera se carregar
em alguma CDS. Os parametros SoCy e SoCy variam entre 0 e 1 e indicam o percentual
de carga da bateria. Para cada uma destas condigoes e em cada um dos cenarios, existe
uma funcao objetivo. Considera-se, ainda, que o EV deve ser estacionado se o SoC da
bateria atingir um valor de SoC;i.. Este valor representa o percentual minimo necessario
para que o EV continue em movimento, ou seja, o SoC estiver abaixo deste valor, o EV

deve ser estacionado.

A otimizacao sera aplicada considerando que os veiculos trafegam em uma estrada
de percurso retilineo e velocidade (v) constante. Considera-se, ainda, que a distancia entre
as estacoes de carregamento (dcps) é constante e, com esse valor, calcula-se quantas CDS
estao disponiveis para o veiculo ou o grupo de veiculos, baseado na distancia maxima que
poderé ser percorrida por ele(s). O célculo da distdncia maxima é diferente em cada um
dos cenéarios, pois no segundo caso, todos os EVs devem ser capazes de acessar a todas as

CDS sem que o seu SoC fique abaixo de SoCymite-

Os valores de compra e venda de energia sao definidos baseado em uma curva-
horaria do preco da energia. Essa curva horaria é construida a partir da curva de carga
da concessionaria de energia. Nos momentos de maior demanda de poténcia, tem-se um
preco mais elevado para a energia. Os valores em € /kW h utilizados nos testes, bem como
a definicao numérica de todos os parametros dos processos de otimizagao sdo apresentados

no Capitulo 4.

A forma de calculo da distancia maxima, as func¢oes objetivo e as restrigoes de
cada cenario sao explicadas nas subsecoes 3.1.2 e 3.1.3. Os custos considerados nas
fungoes objetivo de ambos os cendrios sdo: custo de deslocamento (Custop) e custo de
afundamento de carga da bateria Custop,p, que serao explicados nas subsegoes 3.1.1.1 e

3.1.1.2, respectivamente.
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3.1.1.1 Definicao do Custo de Deslocamento

Seja Qgy o conjunto de EVs e Q¢pg o conjunto de CDS considerados no problema
de otimizacao. O Custop ¢é utilizado somente nas funcoes objetivo de maximizagao do
lucro. Ele é calculado para cada EV e corresponde ao valor da energia que foi despendida
no trajeto e deixou de ser vendida nas respectivas CDS. A contabilizagao deste custo é feita
conforme a Equagao (3.1), onde i € Qpy, indicando o EV no conjunto de EVs considerado;
Jj € Q¢ps, indicando a CDS no conjunto considerado; V. é o valor de venda da energia em

€/kWh, égy é a distancia de cada EV as CDS; ngy é o consumo do EV no deslocamento
em km/kWh.

Custop(i,7) = V=(j). — (3.1)

3.1.1.2 Defini¢gdo do Custo de Afundamento de Carga da Bateria (DoD)

Os EVs considerados neste trabalho possuem um banco de baterias cuja vida til é
baseada no nimero de ciclos completos de carga e descarga que podem ser executados antes
que a capacidade nominal de armazenamento caia para valores abaixo de 80%. Quando
em um sistema V2G, o veiculo nao iréd realizar ciclos completos de descarga e de carga,
ou seja, o descarregamento bem como o carregamento podem ser feitos de forma parcial.
Entretanto, esses ciclos parciais podem gerar um elevado desgaste nas propriedades do
sistema de bateria e isso afeta a capacidade de carga e descarga da mesma, gerando um
custo a ser considerado na otimizacao do sistema. O descarregamento parcial é chamado

de afundamento de carga (Deep of Discharge - DoD) [42].

Zhou et al., em [42], apresenta um método para verificar o custo relacionado ao
DoD da bateria. Considera-se, primeiramente, que o DoD pode ser obtido a partir do SoC
por: DoD =1 — SoC'. Como o afundamento de carga gera o desgaste na bateria, Zhou et
al. estabeleceu uma relagao entre o DoD e os ciclos de carga que representam a vida 1util
da bateria de litio a partir de dados experimentais. Essa relagao é definida pela Equacao
(3.2), onde Lp,p é o nimero de ciclos de carga e descarga da bateria a partir da taxa de

descarregamento DoD.

Lpop = 649.DoD =0 (3.2)

Com isso, calcula-se np,p que ¢é o fator de efeito do DoD no ciclo de vida da bateria

através da Equagao (3.3), onde Ly é o ciclo de vida nas condigoes ideais para a bateria.

Moo (i) = LLD;?E)Z‘) (3.3)
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Entao, calcula-se o Custop,p com a Equagao (3.4), onde Custogy: ¢ o valor da
bateria, €5 é a energia armazenada na bateria em kW h, Ly ¢é o ciclo de vida da bateria

em condicoes ideais e np,p € o fator de efeito do DoD.

N Custopa (i)
Custopep(i) = () 25() 1pon (0 (3.4)

O célculo do afundamento de carga para a situacao em que o EV vende energia é
diferente do calculo para a situacao em que o EV compra energia da rede. Para o primeiro
caso, a determinacao do DoD é feita segundo a Equagao (3.5), apresentada por Zhou et
al. em [42], onde DoDy gy € o valor do afundamento de carga para o caso em que o EV

vende energia e €4, ¢ 0 valor de energia a ser fornecida para a CDS.

dpv (i,4) o
e (i) + (Efor [2W)
DODVEN(i,j) _ ( nev () ) ( f ( ))
es(i)

(3.5)

A determinacao do DoD para a situacdo em que o EV deve comprar energia

(DoDconr), proposta no presente trabalho, é feita conforme a Equacao (3.6).

DoD 1,7) = —eviy L 3.6
COM( J) 85(2) ( )

3.1.2 Cenario 1: Um tUnico EV

Neste primeiro Cenario, a otimizacao é realizada para um veiculo e as CDS que estao
disponiveis para o mesmo. O calculo da distdncia maxima quando o EV ira receber energia
é diferente para quando o EV ira fornecer energia. Para o primeiro caso, considera-se que o
EV podera se deslocar até o momento em que seu SoC' atingir o valor de SoCj;nite. Assim,
a distancia méaxima é obtida conforme a Equagao (3.7), onde §,,4, ¢ a distancia maxima e
erps € a capacidade util da bateria do EV em kW h. Os valores de eficiéncia e capacidade
util da bateria sao fornecidos pelos fabricantes dos veiculos na condi¢ao de percurso em
estrada (Anexo A).

Omaz = (S0C — SoClimite) NEV -€TES (3.7)

Ja para o caso do EV fornecer energia, a distdncia maxima é calculada considerando
que o EV podera se deslocar até o momento em que seu SoC' atingir o valor de SoC,,q.v
Define-se este valor, pois, se o EV puder se deslocar até atingir SoCj,ite, nao havera
energia disponivel em sua bateria para o fornecimento a CDS. Assim, a distdncia maxima

¢ calculada segundo a Equagao (3.8).

5max = (SOC - SOCmaxV)-nEV-gTES (38)
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Dividindo a a distancia maxima a ser percorrida pela distancia entre os CDs, chega-
se a quantidade de CDS, conforme mostra a Equagao (3.9), onde @Qntcps é a quantidade

de CDS.

5maac —1

3.9
dcps (3.9

Qntcps =

Uma vez obtida a quantidade de CDS disponiveis para cada EV, é resolvido o

problema de otimizagdo conforme as fungoes objetivo apresentadas na Subsecao 3.1.2.1.

Na Figura 3.1.2, apresenta-se o fluxograma do algoritmo de otimizacao no Cenariol.
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Figura 1 — Fluxograma do Algoritmo para o Cenario 1

Fonte: Préprio Autor

3.1.2.1 Fungoes Objetivo

A otimizagao proposta possui duas fung¢oes objetivo que sao escolhidas pelo algo-
ritmo baseado no estado de carga atual do EV. Se o EV puder fornecer energia, a funcao
objetivo sera representada pela Equagao (3.10). Se, por outro lado, o EV tiver de ser
carregado, a fun¢ao objetivo serd representada pela Equacao (3.11), onde P. é o prego de
compra da energia em €/kWh, V. é o preco de venda da energia em €/kWh e €,.. é a
energia recebida pelo EV da CDS em kWh.

FOygn = maz(V..€por — Custop — Custop,p) (3.10)

FOcom = min(P-.€pec + Custopep) (3.11)
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Na Equagao (3.10), calcula-se a quantidade de energia ideal a ser transferida de
cada CDS para cada EV para minimizar o custo. Assim, o resultado para cada EV sao
dois vetores: um vetor contendo o custo minimo para a compra de energia em cada CDS e
outro vetor contendo o valor de energia adequado para se obter o respectivo custo minimo.
De forma similar acontece na Equacao (3.11): calcula-se a quantidade de energia ideal a
ser transferida de cada EV para cada CDS para maximizar o lucro. Gerando também dois

vetores de valores como resposta para cada EV.

3.1.2.2 Limitagoes das Variaveis de Decisao

Neste Cenario, considera-se a limitacao relacionada a quantidade de energia que o
EV pode fornecer ou receber. Os valores dependem do SoC, do SoCj;.ie € da capacidade

de sua bateria, definida segundo o modelo.

A quantidade de energia que o veiculo pode receber é definida como, no maximo,
a energia necessaria para que a bateria do EV atinja SoC = 1, ou seja, a quantidade de

energia armazenada na bateria seja igual a capacidade til total (ergs).

Na literatura, é possivel encontrar algumas recomendagoes de intervalos ideais de
SoC para manter as melhores condi¢oes de durabilidade das baterias. Esses valores sao
baseados no monitoramento do SoH e cada tipo de bateria possui um intervalo adequado [26].
O SoCmaxSOH ¢é o valor méaximo do intervalo ideal de SoC e SoCminSOH, o valor
minimo deste intervalo. O SoCj;nite € um valor menor que o valor de SoCminSOH, ou

seja, um valor abaixo do SoC minimo para manter o estado de satide da bateria.

No carregamento, o valor minimo de energia que o EV deve receber é a aquele
necessario para que a bateria do EV atinja SoC' = SoCmaxSOH, o valor maximo é o
necessario para que o SoC atinja 100%. Essas limitacoes sao consideradas tendo em vista
que o EV ira se locomover apés se carregar, ou seja, havera gasto de energia da bateria.
Assim, mesmo que se carregue com o minimo de energia necessario, o SoC ainda podera
ficar dentro do intervalo ideal para manter a satde da bateria. A escolha da quantidade
ideal de energia que sera enviada para o EV, dentro desse intervalo, é feita no processo de

otimizagao.

Nas equacoes (3.12) e (3.13), observa-se como é o calculo do limite superior e

inferior de energia que cada EV pode receber de cada CDS, respectivamente, em kW h.

Erec(l,]) < M + (1= SoC(i)).erps(i) (3.12)
nev (i)
Erec(t, J) > M + (SoCmaxrSOH — SoC(1)).crps(i) (3.13)

nev (1)
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A quantidade de energia que o EV pode fornecer depende do estado de carga
minimo (SoC)imite). A expressao que define a quantidade de energia maxima que o EV
pode fornecer é apresentada pela Equagao (3.14) em kW h. O valor minimo de energia que

o EV pode fornecer é zero.

5EV(1.7 j)

€for(i7j) S (SOC(Z) - SOClimite)'ETES(i) - .
nev (i)

(3.14)

3.1.2.3 Formulacao do problema de otimizagao no Cenario 1

Para a situagdo em que o EV vende energia, tem-se a Equagao (3.15) como Fun¢ao
Objetivo.

maz(Vz.€for — Custop — Custop,p) (3.15)

Sujeito as equagoes (3.1), (3.4) e (3.14).

Para a situagdo em que o EV compra energia, tem-se a Equagao (3.16), como

Funcao Objetivo.

min(Ps.€rec + Custop,p) (3.16)

Sujeito as equagoes (3.4), (3.12) e (3.13).

3.1.3 Cenario 2: Grupo de EVs

O Cenario 2 consiste na otimizagdo de um grupo de EVs que interage com as CDS
conectadas a rede, para fornecer ou comprar energia, dependendo de seus valores de SoC.
O objetivo, neste Cenario, ¢ calcular o custo minimo e o lucro maximo do grupo de EVs

em cada uma das CDS considerando as restrigoes adequadas.

O algoritmo, neste caso, separa os EVs de um grupo em dois subgrupos: os que
podem fornecer energia e os que devem ser carregados. Essa separacao é feita conforme o
SoC de cada um dos EVs do grupo. A partir disso, calcula-se a distancia maxima de cada
um dos subgrupos para a obtengdo da quantidade de CDS disponiveis para compra e/ou

venda de energia.

O céalculo da distancia méaxima, neste caso, deve ser feito considerando que todos
os EVs deverao ter acesso as CDS disponiveis na otimizacao. Primeiramente, calcula-se a
distancia maxima que cada EV do grupo pode percorrer. Esse calculo é feito conforme
as equagoes (3.7) e (3.8). Depois disso, obtém-se a menor distdncia dentre as distancias

maximas dos EVs do grupo. Esta entao sera a distancia maxima para a obtencao do ntimero
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de CDS. Uma vez obtida a quantidade de CDS disponiveis para cada EV, é resolvido o

problema de otimizagdo conforme as funcoes objetivo apresentadas na Subsecao 3.1.3.1.

Na Figura 2, apresenta-se o fluxograma do algoritmo de otimizac¢ao no Cenario 2.
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Figura 2 — Fluxograma do Algoritmo do Cenério 2

Fonte: Préprio Autor

3.1.3.1 Fungoes Objetivo

Cada subgrupo neste segundo Cenério possui um objetivo diferente: Maximizar o
lucro para os EVs que podem fornecer energia para as CDS e minimizar o custo para os
que devem receber energia das CDS. Em ambos os casos, a otimizagao é feita considerando
todos os EVs, ou seja, calcula-se o lucro maximo do subgrupo de EVs que fornece energia,

para cada CDS, e o custo minimo do subgrupo de EVs que recebe energia, para cada CDS.

Para o subgrupo que ira fornecer energia, a funcao objetivo, FOy gy, sera re-
presentada pela Equacao (3.17), que representa o lucro obtido com a venda de energia
menos o custo do deslocamento e o custo do afundamento de carga da bateria. J& para o
subgrupo de EVs que ird receber energia, a funcao objetivo, FOcony, sera representada
pela Equagao (3.18), que representa o custo total da compra de energia, considerando o
custo do afundamento de carga até o carregamento. Em ambas as equagoes, j é o contador

que percorre a quantidade de CDS.

Qntcps 5 :
FOvpy =maz( Y Vi(5)-(gfor — owv(i) Custopon)) (3.17)
j=1 nNev
Qntcps
FOcon = min( z P.(j).€rec + Custopop) (3.18)

J=1
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3.1.3.2 Limitacgoes das Variaveis de Decisao

No segundo Cenério, calcula-se a quantidade de energia que o subgrupo de EVs
deve fornecer para cada CDS com o objetivo de obter o lucro maximo. De forma similar,
calcula-se a quantidade de energia que o outro subgrupo deve receber de cada CDS com o
objetivo de obter o custo minimo. Tendo isso em vista, definiu-se os limites de quantidade
de energia que cada EV deve receber ou fornecer individualmente. Estes valores sao

exatamente iguais aos definidos no Cenario 1, na Subsecao 3.1.2.2.

Neste cenario, também é necessario considerar a capacidade maxima de recebimento
e de fornecimento de energia de cada CDS disponivel. Para esta limitacao, é necessario
estabelecer o tipo de carregamento de cada CDS e, assim, obter a capacidade de forneci-
mento de cada ponto de conexao em kVA. Deve-se considerar, ainda, o valor de fator de
poténcia e o tempo necessario para a transferéncia de energia na CDS. Com esses valores,
calcula-se a quantidade maxima de energia a ser fornecida ou recebida pela CDS conforme
a Equagao (3.19), onde ¢ é a energia fornecida ou recebida pela CDS em kW h de cada EV

1 do grupo; @ntgy é o nimero de EVs do subgrupo; N é o nimero de pontos de carga ou
PCDS

0 € a poténcia aparente transferida em cada ponto de recarga

descarga de energia;
méaxima; fp é o fator de poténcia; e t,,,, ¢ 0 tempo maximo para carregamento dentre os
modelos de EVs selecionados. Considera-se, neste trabalho, os mesmos valores de fp e de

tmae Para fornecimento ou recebimento de energia.

Qntpy b
>~ e(6,5) S NG)-Praw () -fPbmaa (3.19)
i=1
3.1.3.3 Formulacao do problema de otimizagdao no Cenario 2
Para o subgrupo de EVs que vende energia, tem-se a Equagao (3.20) como Fungao

Objetivo.

Qntcps

maz( Y Vi(j).(efor — Custop — Custopop)) (3.20)
j=1

Sujeito as equagoes (3.1), (3.4), (3.14) e (3.19).

Para o subgrupo de EVs que compra energia, tem-se a Equagao (3.21), como Fun¢ao
Objetivo.

Qntceps

min( Z P.(3)-€rec + Custopop) (3.21)
j=1

Sujeito as equagoes (3.4), (3.12), (3.13) e (3.19).
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3.2 Modelagem da Bateria do EV

Como foi explicado na Secao 2.3, define-se um sistema de gerenciamento dos dados

das baterias (BMS) para obter, de forma precisa, os valores dos estados da bateria, como

o SoC.

O UKF é o método utilizado para a estimacgao dos estados da bateria. Para que
sua aplicagao seja possivel, é necessaria a definicio do modelo de circuito da bateria. O
circuito equivalente utilizado para a modelagem da bateria é apresentado na Subsecao
3.2.1, e a definicao dos parametros de circuito para a aplicacdo do algoritmo de estimacao
de estados sao apresentadas na Subsecao 4.2.1. A partir do modelo de circuito, é possivel
obter as equagoes em espacos de estados e a equacao da saida do sistema. Essas equacoes

sao importantes para a implementacao do UKF, apresentada na Subsecao 3.2.3.

A grandeza que pode ser medida no sistema e que é utilizada na implementacao do
UKF, neste caso, é a tensao terminal da bateria (V). Em uma das etapas da implementagao
do UKF, é necessaria uma comparacao entre a tensao terminal medida e o valor de tensao
terminal calculado a partir dos estados estimados. Para esse calculo, é necessario ter a

relacao entre o SoC e a OCV da bateria. Essa relacao esta apresentada na Subsecao 3.2.2.

3.2.1 Modelagem de Circuito

Na literatura, sao apresentados muitos circuitos para a modelagem de baterias.
Segundo Mysiris [43], apesar de o circuito equivalente de Thévenin, como o mostrado na
Figura 3, ser o mais utilizado para a estimagao do SoC em tempo real, ele ndo é o mais
preciso, pois os elementos de circuito variam com a temperatura e o desgaste da bateria.
Para melhorar a precisao, deve-se adicionar mais ramos RC ao circuito. Isto, entretanto,
aumenta a complexidade do circuito e a determinagao dos valores dos parametros. Segundo
Mysiris, os ganhos na precisao nao compensam as perdas com a alta complexidade para a
determinacao dos parametros. Por isso, adota-se o circuito equivalente que possui um ramo
RC, como o mostrado na Figura 3 [43]. Além disso, para avaliar a modelagem sera feita a
comparagao com as respostas obtidas por Zheng et al. [12], adota-se a mesma modelagem

de circuito e os mesmos parametros que foram determinados no artigo [12].

Neste circuito, Ry representa as perdas por Efeito Joule internas a bateria; Ry e
(' representam o efeito transiente de relaxamento na corrente da bateria. A queda de
tensao no ramo R;C4 é chamada de Vio e QQr é a capacidade da bateria. Os valores
dos parametros estao definidos na Subsecao 4.2.1. A saida medida do sistema é a tensao

terminal: Vr; a entrada do sistema é a corrente 7y,.

A partir do circuito, obtém-se as equacoes de espacos de estados e a equacao da

tensao terminal que descrevem a dinamica do modelo de bateria, mostradas nas equagcoes
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Figura 3 — Circuito Equivalente da Bateria

Fonte: Préprio Autor

(3.22) e (3.23), respectivamente, onde Ts ¢ o tempo de amostragem dos dados [12].

SoClk+1)] [t 0 ] [SoC o Z_
Vrelk + 1] B [0 6_% Ve k] " R, (1 — e_Rlscl> L (8:22)

A relacao SoC-OCV representa o comportamento da bateria, ou seja, os processos
eletroquimicos e termodinamicos que se refletem na tensao de circuito aberto para varios

valores de estado de carga da bateria [12].

3.2.2 Relacgao entre Estado de Carga e Tensao de Circuito Aberto
(SoC-0OCV)

A estimacao do estado de carga baseado nos circuitos equivalentes de Thévenin, de
primeira e segunda ordem juntamente com o UKF é dependente da relacio SoC-OCV [44].
Normalmente a curva SoC-OCV é obtida a partir do tratamento de dados obtidos com
ensaios das baterias a diferentes temperaturas [44]. Os experimentos para a obtencao desses
dados sao realizados com controle de temperatura, ou seja, define-se uma temperatura
sob a qual a bateria ensaiada estard exposta. Além disso, define-se ainda o método de
ensaio que pode ser Incremental OCV ou Low Current OCV. O método experimental
que gera uma curva que torna a estimagao dos dados mais proxima da variacao real
do SoC ¢é o Incremental OCV [12], [44]. Uma vez que se tem a curva SoC-OCV, esses
dados sao consultados para a estimacao do SoC. Isso quer dizer que uma base de dados
é necessaria para armazenar os dados que representam a dinamica da bateria para cada
valor de seu estado de carga. Tendo em vista a necessidade de preservar a memoria de

dados num sistema que possa receber rotinas para a estimacgao de SoC de baterias, torna-se
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interessante utilizar uma fungao matemética que descreva a relagdo SoC-OCV [12]. Zhang
et al. entdo apresenta, em [11], equac¢des mateméticas que representam a relacio entre as

grandezas SoC e OCV conforme o tipo de bateria.

Os tipos de bateria sdo definidos conforme os elementos quimicos presentes no
Anodo e no Catodo, ou seja, os elementos que sdo ionizados e geram uma diferenca de
potencial elétrico entre os polos da bateria. Os tipos de bateria que foram testados e
modelados matematicamente por Zheng et al. sio: LMO/Grafite Ton-litio; LNMCO/Crafite
Ton-litio; LNMCO&LMO/Grafite Ton-litio; LEP /Grafite Ion-litio; LTO/LNMCO+LMO.
Para cada um dos tipos de bateria, foram realizados testes, com temperatura controlada a
25°C', para verificar o fluxo de ions no decorrer do tempo, conforme a corrente elétrica
aplicada no sistema. Nos testes, as baterias foram primeiro completamente descarregadas
com uma corrente constante, até chegarem na tensao minima, descrita no datasheet. Assim,
ficaram em repouso por duas horas. Apos isso, as baterias foram carregadas até chegarem
na tensao maxima, também definida no datasheet, e ficaram em repouso por duas horas. A
carga e a descarga foram feitas com corrente constante de 1/20 C. Durante os processos
de carga e descarga, a tensao terminal (Vr) das baterias foi medida e registrada para a
construcao das curvas SoC — Vp para cada uma das baterias. Com isso e estimando os
parametros de circuito para cada uma das baterias, foi possivel calcular os valores OCV e
construir as curvas SoC' — OCV [11].

A partir das curvas SoC — OCV e das taxas de transferéncia de carga entre catodo
e anodo das baterias na carga e na descarga, Zhang et al. determinaram uma expressao
matematica que generaliza a relagao SoC' — OC'V para os tipos de bateria ensaiados a

temperatura de 25°C' [11]. Essa expressao ¢ definida segundo a Equagao (3.24).

OCV = a + b.(—=In(SoC))™ + ¢.SoC + d.e" ¢~ (3.24)

onde os fatores a,b,c,d,m e n sdo os valores estimados a partir das caracteristicas de
transferéncia de carga de cada tipo de bateria ensaiada por Zhang et al. [11]. A Tabela 1

mostra os valores de cada parametro conforme o tipo de bateria.

Tabela 1 — Pardmetros da Equacao Geral SoC' — OCV conforme o tipo de bateria

Parametros da Equacgdao
Tipo de Bateria a b ¢ d m n
LMO/Grafite 3.875 | -0.335 | -0.5332 | 0.8315 | 0.653 | 0.6
LNMCO/Grafite 3.5 | -0.0334 | -0.106 | 0.7399 | 1.403 | 2
LNMCO&LMO 3.6 -0.111 -0.5 1.113 | 1.093 | 1.9
LFP/Grafite 3.135 | -0.685 -1.342 | 1.734 | 0.478 | 0.4
LTO/LNMCO&LMO | 2.235 | -0.00132 | -0.3503 | 0.6851 | 2.964 | 1.6

Fonte: Zhang et al. em [11]
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3.2.3 Aplicagao do Filtro de Kalman Unscented

A aplicacdo do UKF é feita conforme o passo-a-passo descrito na Subsecao 2.3.2.2.
A equagdo de estados e de medidas sdo, respectivamente, as equagoes (3.22) e (3.23). Os
parametros «, 3 e k foram definidos ap6s diversos ensaios, seguindo recomendagoes de [35]
para sintonia de parametros do UKF. Assim, os valores utilizados, bem como os estados

iniciais sao apresentados no Capitulo 4.

3.2.4 Modelagem no Software HYSDEL

O HYSDEL é um software que permite a transicao entre as diversas formas de
representar sistemas hibridos. Essa ferramenta é utilizada para calcular matrizes que
descrevem um sistema MLD computacionalmente, que sao adequadas para otimizar,
controlar e simular sistemas dindmico [45]. No presente trabalho, utiliza-se o HYSDEL no
intuito de transformar o modelo de baterias em um sistema matricial onde seja possivel
gerar variaveis de decisao para a implementacao em V2G e G2V. Primeiramente, o modelo
é definido como um sistema DHA e, com a utilizacdo do HYSDEL, é transformado em um

formato MLD para ser simulado.

A subclasse de sistemas hibridos de DHA ¢é o resultado da relagdo entre um sistema
de comutacao afim (Switched Affine System - SAS) e uma méaquina de estados finitos
(Finite State Machine - FSM). Portanto, um sistema DHA abrange varidveis continuas
do SAS e varidveis discretas de decisdo da FSM [46]. Esta relagdo é possivel devido aos

elementos de conexao: Gerador de Eventos (FEvent Generator - EG) e o Seletor de Modos
(Mode Selector - MS).

A operagao do DHA acontece da seguinte forma: o EG extrai sinais 16gicos das
variaveis continuas a partir das defini¢goes de condi¢des de contorno e suas decisoes geram
uma transicao de estados na FSM. O MS combina entéo as variaveis logicas para selecionar
o modo de célculo das varidveis continuas no SAS. Dessa forma, o modelo DHA é uma
forma de generalizar modelos orientados para ferramentas computacionais para sistemas
hibridos e também representa o ponto de partida para solucao de analises complexas e
problemas de sintese de sistemas hibridos. No entanto, os procedimentos de verificagao e

simulagao do DHA tém um alto custo computacional [46].

A MLD, por outro lado, é uma estrutura de modelagem baseada em expressoes
matematicas matriciais que possuem um custo computacional menor para ser executado,
além de possuir desigualdades matriciais que sao adequadas para formulacao do problema
de otimizacao. Ela permite a descricao de varias classes de sistemas, como DHA, modelos
com saidas qualitativas e sistemas PWA. Assim, com um modelo DHA é possivel obter
um sistema MLD a partir da aplicagdo de um conjunto de regras [47]. Dessas regras surge

o software HYSDEL, que faz a transformacao a partir de rotinas computacionais.
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A descricao da implementacao do modelo do presente trabalho sera apresentada no
formato DHA, que é mais adequada para a compreensao. O fragmento do codigo gerado

pelo HYSDEL que contém as matrizes MLD é apresentado no Anexo B.

As varidveis continuas de entrada do modelo sao:

o SoC[k — 1]: Estado de Carga do EV no instante anterior ao instante atual k;
e Vrelk — 1]: Queda de tensao no ramo RC no instante anterior ao instante atual k;

o ipq|k]: Corrente elétrica no instante atual.

A variavel binaria de entrada é representada por u;. Quando o valor de u; for 1, o

EV esta conectado a rede. Se por outro lado u; = 0 o EV esta desconectado da rede.

O EG é definido por variaveis auxiliares que recebem valores binarios dependendo
dos valores das varidveis continuas. No presente trabalho, tem-se um vetor com seis variaveis
auxiliares bindrias que sdo descritas na Equacao (3.25). A varidvel d; tem valor unitario
se 0 SoC' é maior ou igual a SoC,,..505 € valor zero, se So é menor que SoC),uz50m- De
forma similar, a variavel d tem valor unitario se o SoC' é maior ou igual a SoC,,insom;
03 tem valor zero se o SoC' atingiu o minimo SoCj;,ie € valor unitario se o SoC ainda
é superior a este valor limite. As demais variaveis representam operacoes entre as trés
primeiras: d, indica que o valor de SoC' esta abaixo do valor SoC,,..s501; 05 indica se o
SoC' esta no intervalo menor que SoC,.:50.5 € maior que SoCinsor; € a variavel dg indica

com valor unitario que o SoC' ainda nao atingiu o valor limite.

[51 = 1] — [SOCU{? — 1] > SOCquSoH]
6, =1 < [SoC[k — 1] > SoCyminson]
[(53 = 1] — [SOC[]C — 1] > SOClimite]
EG : (3.25)
ba=1] < [4]
[(55 = 1] < ["(51 AN (52]
[0 =1] <> [d3]

As saidas continuas do modelo sao os estados SoC e Vo calculados segundo a
Equacado (3.22) que descreve a dindmica do sistema. As saidas discretas indicam se o
veiculo pode fornecer energia a rede, se deve se carregar ou se deve parar no caso de uma

condicao de emergéncia:

® EVFornece - 64;

® EVRecebe = (557
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e Parar = dg

Existem duas possibilidades de situacoes para o EV: ou ele esta conectado a rede
ou ele esta desconectado e deve tomar a decisao de se conectar e para qual finalidade
(carregar ou fornecer energia). Essas situagoes sao definidas pelo MS, mostrado na Equagao
(3.26). A partir do MS, sera definido o SAS, mostrado nas equagoes (3.27) e (3.28), onde
I; é a corrente de entrada do sistema quando o mesmo estd conectado fornecendo ou

recebendo energia e I, é a corrente do sistema quando o EV estd em movimento.

1 if (751
MS :my(k) = (3.26)
2 if U1
SoC[k] + L 2= if wy[k] =1
SAS : SoClk +1] = § 20+ e wlk] (3.27)
SoClk] + Lgs if wi[k] =0
—Ts —Tg
Veolkl.eBior + 1. R(1 — eBiCr) if kl=1
SASVRC[]C—‘—l]: RC[ ]eiTS + 1y 1( 67T5> 1 ul[ ] (328)
VRc[]f].eRlCl + IQRI(]_ - 6R101> if Ul[k’] =0

A implementacao do UKF no modelo hibrido construido no HYSDEL pode ser
melhor compreendida através da Figura 4. A corrente elétrica no instante atual e os estados
estimados no instante anterior sao as entradas do modelo hibrido, além dos parametros
constantes de circuito e de caracteristicas da bateria. A saida do modelo HYSDEL
sao as variaveis de decisao e os estados calculados com as equagoes que descrevem seu
comportamento. As saidas continuas do modelo HYSDEL bem como a tensao nos terminais
da bateria sao inseridas no UKF. O filtro entao realiza o calculo da variavel medida com os
estados estimados no instante anterior e, conforme o passo-a-passo indicado na Subsecao
2.3.2.2, realiza-se o ajuste dos parametros de filtragem e dos estados estimados a posteriori.
Esses estados sao inseridos novamente no HYSDEL, juntamente com a nova corrente atual

e o ciclo se repete.

A avaliacdo do modelo de bateria com estimacao de estados implementado no
HYSDEL é feita na Secao 4.2, do Capitulo 4. Utilizam-se métricas para o calculo do erro
da estimacao dos estados, explicadas na Subsecao 3.2.5. O erro de estimacao é calculado

como a diferenca entre o valor estimado e o valor real.
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Parametros de Circuito

e outras
Constantes
EV fornece
EV recebe
i -, Parar
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Figura 4 — Esquematico do Modelo de Bateria

Fonte: Préprio autor

3.2.5 Meétricas de Erro de Estimacao dos Estados

Os indices estatisticos utilizados para avaliar a modelagem da bateria sao a Raiz
do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error - RMSE) e o Erro Médio Absoluto
(Mean Absolute Error - MAFE). Essas métricas foram as mesmas utilizadas no trabalho de
Zheng et al., em [12], cujos resultados sdo aqueles aos quais é desejavel que o modelo se
aproxime. As formulas para o cdlculo do RMSE e do MAE sao apresentadas nas equagoes

(3.29) e (3.30), onde n é o nimero de amostras, e, é o erro de estimagao.

RMSE — % S (er)? (3.29)

1 n
MAE = =" |ex|? (3.30)
"=

Além disso, foi utilizada ainda a avaliagdo do Erro Percentual (EP), que é obtido
a partir do cédlculo da Equagao (3.31), onde EPy é o erro percentual , SoC. é 0 SoC

estimado e SoC}, é o SoC real para a amostra k.

_100(|S0Cy, — SoCy])

EP, = 31
b SoC, (3.31)




53

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse Capitulo, apresenta-se a avaliacao das metodologias de resolucao dos proble-
mas apresentados. Inicialmente, na Segdo 4.1, verifica-se o funcionamento da metodologia
de otimizacao em V2G e G2V, do ponto de vista do EV. Os dados utilizados para essa
avaliacdo, como consumo de energia por quilémetro e distancia maxima percorrida pelo
veiculo, foram obtidos a partir de informagoes fornecidas pelos fabricantes de EVs ja
comercializados na Europa. Além disso, levou-se em consideragao essa mesma localidade

para a definicao de preco da energia e informagoes especificas de modos de carregamento.

A avaliacao da modelagem de baterias é mostrada em seguida, na Secao 4.2. Para
essa avaliacao, foi utilizada uma base de dados experimentais disponivel na Internet, em
um site do centro de pesquisa da Universidade de Maryland. Com essa base de dados,
é possivel observar a variacdo do SoC a partir da corrente de entrada e, assim, verificar
se o estimador esta funcionando de forma adequada. A bateria ensaiada para obtencao
da base de dados sao do tipo ion-litio. Apesar de a maioria dos EVs utilizar baterias
desse mesmo tipo, as informagoes fornecidas pelos fabricantes ndo sao suficientes para
a avaliacdo da estimacao dos estados. Para isso, sdo necessarios dados provenientes de
ensaios das baterias, que nao sao rotineiramente realizados. Tendo isso em vista, optou-se

por avaliar a otimizacao e a modelagem da bateria separadamente.

4.1 Otimizacao V2G e G2V

Na Subsegao 4.1.1, sao apresentados os parametros e o correspondente contexto
considerados para a avaliacao da modelagem de otimizagao. Em seguida, nas subsegoes
4.1.2 e 4.1.3, sao apresentados os resultados obtidos para o primeiro e segundo cenarios,
respectivamente. Para o Cenario 1, foram avaliados veiculos com SoC' inicial de 0, 55, 0, 60,
0,90 e 0,98 e sao apresentados os graficos de custo e lucro para cada uma das opgoes
de CDS. Ja no Cenario 2, foram analisados 3 grupos de EVs com SoC inicial definido
aleatoriamente. Neste segundo caso, sao apresentados os graficos de custo e lucro para

cada EV, considerando ainda a variagdo da hora atual.

4.1.1 Definicao dos parametros

Como foi mencionado no Capitulo 3, considera-se que os EVs trafegam em uma
estrada retilinea a uma velocidade constante. A essa velocidade, definiu-se o valor de
v = 80km/h. Além disso, tendo em vista a disponibilidade dos dados sobre pregos de EVs,

precos de baterias; e as informagoes sobre implementacao de estagdes de carregamentos de
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EVs [48], [2], considerou-se o contexto e as informacoes do mercado Europeu. Conforme
os estudos apresentados no livro E-Mobility (2015), a distdncia ideal entre estagoes de
carregamento de EVs na zona rural é em torno de dcps = 5km [48]. Esse serd, portanto o
valor considerado neste trabalho. Considerando, ainda, a localizagdo da estrada, todas as
informacoes de precos e valores dos parametros da otimizagao sdo obtidos na unidades

monetarias €.

Conforme as recomendagbes para manutencao da satde da bateria (SoH), feitas
por Eider et al. em [26], o ideal é que as baterias de fon-litio permanecam com estados de
carga entre 60% e 80% para a preservacao do SoH. Apds a andlise de diversas condicoes de
operacao, foi possivel observar que quanto maior o SoC' do EV, mais provavel é a obtencao
de lucro com a venda de energia. Por isso, para este trabalho definiu-se: SoC,,425008 = 0, 8.
O valor que indica que o EV deve receber energia ¢é igual ao valor minimo para a preservacao
do estado de saude da bateria: SoC,insor = 0,6; e o valor que indica que o EV deve
ser estacionado para nao comprometer a saide da bateria é a baixo do valor minimo:

SOClimite = 07 5.

Para a situagdo em que o EV vende energia, a distdncia maxima é calculada
considerando que parte da energia deve ser preservada para a venda. Isso quer dizer
que a distancia maxima percorrida deve ser aquela em que, ao final do percurso, o EV
ainda possa vender parte da energia sem prejudicar o ciclo de vida da bateria. Entao,
define-se que o EV podera vender energia se SoC > 0,90 e a distancia méxima é calculada

considerando SoCh,qzs0m = 0, 8.

Por outro lado, considera-se que o EV pode comprar energia se o SoC < 0, 70,
pois apesar de ainda estar dentro do intervalo ideal de estado de carga da bateria, 0, 70
¢ um valor abaixo das condi¢oes nominais de DoD. Além disso, considera-se que o EV
ird percorrer uma distancia maxima até o SoCpmite, que é mais baixo que o valor de
SoC,insor- Permitir a busca pelas CDS a partir de SoC' = 0,7 aumenta as possibilidades

de a mais vantajosa nao estar a uma distancia em que o SoC' se aproxime do SoCimite.

Nas subsecoes 4.1.1.1, 4.1.1.2 e 4.1.1.3 s@o apresentadas outras defini¢oes utilizadas

para a avaliagdo da modelagem de otimizag¢ao em ambos os cenarios.

4.1.1.1 Definicao do valor de compra e venda de energia

Os valores de custo e compra de energia foram definidos baseados em dados
fornecidos pela Unidao Europeia para a Espanha, em €/kW h, pagos por consumidores
domésticos [49]. Em ambos os cendrios, foi utilizado um vetor de pregos de energia conforme

o horério do dia. Essa curva horéaria é mostrada na Figura 5.

Considera-se que o valor de venda ¢é equivalente ao valor de compra de energia

para consumidores comuns. No primeiro cendrio, as primeiras simulacoes foram feitas
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considerado o valor correspondente as 18h. Para as simulagoes seguintes foi considerada a
curva horéaria completa. Ja para o Cendrio 2, considerou-se a curva completa desde o inicio.
Entretanto, os valores horarios de energia sao somados a um percentual que pode variar
aleatoriamente entre mais ou menos 5%. Essa variacdo foi adicionada com o objetivo de

simular uma possivel variacao de preco entre as CDS na estrada.

0.171

Preco [Euro]

0.104 - _

0.089 -

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Horas

Figura 5 — Curva Horaria de Prego de Energia - Espanha

Fonte: Holaluz, Espanha (2019) [49]

4.1.1.2 Definicao do preco da bateria

Para a determinacao do valor de C'ustopy, verificou-se que, segundo a empresa de
pesquisa em financas Bloomberg New Energy Finances (BNEF)!, a previsao é que em
2026 o custo das baterias seja estimado em 100, 00$/kWh [50]. Entretanto, j& em 2019, o
custo estimado da baterias ¢ menor do que o previsto em 2017. Segundo artigos da mesma
empresa de pesquisa em finangas, em 2019 o custo das baterias de Ion-litio de veiculos
elétricos é em torno de 156,008/kWh [51]. Por ser o valor estimado mais préximo da
presente data, sera utilizado para a otimizacao. Na conversao do dia 09 de Fevereiro de
2020, tem-se, em euros, o valor de 141, 17€/kW h.

O valor do nimero de ciclos de vida da bateria em condigoes ideais adotado no
presente trabalho é o mesmo que foi adotado por Zhou et al. para baterias de Ion-litio:
L = 2200 ciclos [42].

4.1.1.3 Definicao do tipo de CDS

Como no Cenario 2 sao avaliados grupos de EVs que se conectam as CDS, é

necessario considerar a capacidade maxima de recebimento e de fornecimento de energia

L BNEF é o principal servico de pesquisa da Bloomberg abrangendo as areas de energia limpa, transporte

avancado, industria digital, materiais e mercadorias inovadores.
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de cada CDS disponivel. Para esta limitacao, considera-se que todas as CDS no presente
trabalho sao do Modo 3, de carregamento rapido. Com isso, foi definido que cada ponto
de energia da CDS tem capacidade de fornecimento de poténcia de 43 kVA, conforme a

documentagao da Central de Regulagao Energética da Franga (2018) [52].

Segundo Nikita et al., a qualidade da energia de uma estagdo de carregamento é
afetada pela quantidade de veiculos que estao conectados a ela. Quando ha 6 EVs conectados,
o fator de poténcia atinge o valor de 0,96 [53]. No presente trabalho, consideram-se CDS,
com 4, 5 ou 6 pontos de carregamento e descarregamento para os EVs. O fator de poténcia
considerado é o apresentado na pior condi¢ao testada por Nikita et al.: 0,96. Com esses
valores, calcula-se a quantidade maxima de energia a ser fornecida ou recebida pela CDS

conforme a Equacao (3.19).

4.1.2 Cenario 1

Para o Cenario 1, foi avaliado um modelo de veiculos com SoC inicial de 0, 55, 0, 60,
0,90 e 0,98. O objetivo é verificar a obtencao da distancia maxima, da quantidade de
CDS, bem como a relagao do fornecimento e recebimento de energia para cada situacao de
estado de carga inicial. Primeiramente a andlise foi feita para um preco fixo e, em seguida,

foi feita para a curva horaria de tarifa de energia.

O modelo avaliado foi o Hyundai Cona 64kWh. A partir dos valores de estado de
carga e das caracteristicas do modelo, é possivel obter a distdncia maxima e definir se o

EV ird fornecer (Lucro) ou receber (Custo) energia. Essas informagoes sdo mostradas na
Tabela 2.

Tabela 2 — Caracteristicas do Hyundai Cona para varios valores de SoC' no Cenario 1

SoC' | Distancia Maxima [km] | Nam. CDS | Custo/Lucro
0,55 18,30 3 Custo
0,60 36,57 6 Custo
0,90 18,28 3 Lucro
0,98 47,54 9 Lucro

Fonte: Proprio Autor

Na Figura 6, SoC' = 0,55 e prego fixo de energia, é possivel observar os valores
otimos de energia para a obtencao do custo minimo em cada uma das CDS disponiveis
para o EV. Observa-se, na Figura 6, que com o distanciamento da CDS, a quantidade
de energia fornecida ao EV e o respectivo custo aumenta. Entretanto, o custo aumenta
em uma taxa maior que a energia fornecida. Isso acontece, pois o afundamento de carga
aumenta conforme o EV consome energia no percurso até a CDS, aumentando, assim o
custo minimo. Observa-se, na Figura 7, a variacao do custo de carregamento da energia com

o preco variando conforme a curva horaria apresentada na Figura 5. E possivel observar
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que nos horérios em que os pregos sao mais elevados, o custo para o abastecimento em
todas as CDS ¢é superior. Além disso, verifica-se que, nos horarios em que o prego é mais
elevado, a inclinacao da linha de custo por CDS é maior. Isso quer dizer que o custo, nesses

horarios, aumenta a uma taxa maior do que em horarios de preco menos elevado.
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Figura 6 — Energia em kW h e Custo em € para Hyundai SoC = 0,55 e prego fixo de
energia

Fonte: Préprio autor

Custo

Figura 7 — Custo em € para Hyundai SoC' = 0,55 conforme Preco Horario da Energia

Fonte: Préprio autor

Na Figura 8, SoC = 0,60 e preco fixo de energia, tem-se uma elevacao de custo
quase paralela a elevagdo de energia recebida pelo EV. Isso acontece, pois o afundamento
de carga nesta faixa de valores de SoC gera um custo menor que na situacdo anterior.
Assim, o custo 6timo nao ganha uma parcela elevada de custo por afundamento de carga.

Na Figura 9, mostra-se a variacao do custo de carregamento da energia com o precgo
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variando conforme a curva horaria apresentada na Figura 5. Assim como no caso anterior,

a taxa de aumento do custo é maior nos horarios em que o prego ¢ mais elevado.
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Figura 8 — Energia em kWh e Custo em € para Hyundai SoC' = 0,60 e preco fixo de
energia

Fonte: Préprio autor

Custo

Figura 9 — Custo em € para Hyundai SoC' = 0,60 conforme Preco Horario da Energia

Fonte: Préprio autor

Na Figuras 10, SoC' = 0,90 e preco fixo de energia e na Figura 12, SoC = 0,98 e
preco fixo de energia observa-se o valor 6timo de energia fornecida para cada CDS para a
obtencao do lucro maximo. Em ambas as situagoes, somente a primeira estacao apresenta
lucro positivo. Para todas as outras, a perda de energia no deslocamento e o afundamento

de carga impedem que a arrecadacao seja superior ao custo. Assim, o lucro é negativo.
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Na Figura 11, SoC = 0,90 e na Figura 13, SoC = 0, 98, tém-se a variacao do lucro
de carregamento da energia com o prego variando conforme a curva horaria apresentada
na Figura 5. Em ambas as figuras, é possivel observar que nos horarios em que o valor da
energia é maior, o lucro de venda de energia na CDS mais préxima é maior. Entretanto,
nas CDS seguintes, mais distantes, o custo fica muito superior a arrecadagao, tornando,
assim, o lucro mais negativo. Isso acontece devido ao custo de deslocamento. Como o
valor da energia é maior nesses horarios, o Custop, que contabiliza o quanto se deixa de
arrecadar com a energia consumida no deslocamento, também fica mais elevado. Assim, o
custo aumenta a uma taxa maior do que a arrecadacao, com o aumento da distancia das

CDS.
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Figura 10 — Energia em kW h e Lucro em € para Hyundai SoC = 0,90 e preco fixo de
energia

Fonte: Préprio autor
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Figura 13 — Lucro em € para Hyundai SoC' = 0, 98 conforme Preco Horario da Energia

Fonte: Préprio autor
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Lucro

Figura 11 — Lucro em € para Hyundai SoC' = 0,90 conforme Preco Horario da Energia

Fonte: Préprio autor
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Figura 12 — Energia em kWh e Lucro em € para Hyundai SoC = 0,98 e preco fixo de
energia

Fonte: Préprio autor

4.1.3 Cenario 2

A avaliagao da otimizagao para o Cenario 2 foi realizada considerando um grupo de
10 EVs dividido em dois subgrupos de 5 veiculos, cujas caracteristicas sao mostradas na
Tabela 3. O Subgrupo 1 fornece energia para a CDS, ou seja, deseja-se maximizar o lucro;
o Subgrupo 2 é formado por EVs aptos a receberem energia das CDS e entdo, o objetivo é
minimizar o custo. Neste cenario, portanto, o objetivo é calcular o lucro maximo e o custo

minimo total de todos os EVs para cada CDS, considerando as restri¢goes definidas.

A partir dos valores de distdncia maxima para cada EV, mostrados na tltima

coluna da Tabela 3, foi definida a distancia maxima de cada subgrupo, como foi explicado
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na Subsecao 3.1.3. Para o Subgrupo 1 foi definida a distancia maxima é de 32 km.
Considerando que as CDS estao distanciadas de 5 km entre si, o nimero de CDS ¢é 5. Para

o Subgrupo 2, a distancia maxima é 30 km e, consequentemente, o nimero de CDS é 5.

Tabela 3 — Caracteristicas dos EVs Avaliados no Cenério 2

Subgrupo 1
Modelo | SoC' | Dist. Maxima [km)]
Nissan Leaf | 0,96 32,00
Peugeot e-2008 SUV | 0,95 37,50
Renault Zoe ZE50 | 0,98 52,29
BMW i3 | 0,95 32,30
Peugeot e-2008 SUV | 0,98 45,00
Subgrupo 2
Modelo | SoC' | Dist. Maxima [km]
Hyundai Kona | 0,62 47,54
Nissan Leaf | 0,64 30,00
BMW i3 | 0,63 30,14
Peugeot e-2008 SUV | 0,61 30,00
Renault Zoe ZE50 | 0,64 43,57

Fonte: Proprio Autor

Diferentemente do Cenario 1, no Cenario 2 definiu-se uma pequena variacao aleatéria
no prego horario da energia. A partir do perfil horario de base apresentado na Subsecao
4.1.1.1, foi definida uma variacao aleatéria de mais ou menos 5% do valor da energia para
cada CDS, a cada hora.

Na Figura 14, apresenta-se o perfil de valores 6timos de lucro para cada CDS,
conforme a hora de fornecimento de energia. Observa-se que, mesmo com valores aleatorios
de tarifa de energia e as restri¢oes de fornecimento, a CDS 1 é a mais vantajosa para receber
energia dos EVs. Isso ocorre, pois na primeira esta¢ao nao ha perdas por deslocamento
nem por afundamento de carga que sejam consideraveis como nas outras CDS. Além
disso, a quantidade de energia fornecida pelos EVs ainda é baixa diante das restri¢oes
definidas para o recebimento de energia nas estagoes. Assim como no Cenario 1, observa-se
que o lucro fica mais negativo nos horarios em que o valor da energia ¢ maior, nas CDS
mais distantes. Isso acontece devido ao C'ustop que aumenta a uma taxa maior do que a

arrecadacgao nesses horarios, com o aumento da distancia das CDS.
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20

Lucro

Figura 14 — Lucro em € do Subgrupo 1 para cada CDS conforme Prego Horario da Energia

Fonte: Préprio autor

Na Figura 15, apresenta-se o perfil de Custo 6timo para cada CDS, conforme a
hora. Observa-se as CDS 2 e 3 sdo as que apresentam o menor custo para o carregamento
dos EVs para as tarifas de todas as horas. Diferentemente da avaliacao do lucro, neste caso
as restricoes das CDS afetam consideravelmente a determinagao do custo minimo para
todos os EVs, pois o volume de energia fornecido para o carregamento é maior. Assim,
nem todos os EVs poderao se carregar na primeira estacao mesmo que, a primeira vista,
esta seja a mais vantajosa. Dessa forma, o maior custo nao é necessariamente a CDS mais

longe e o menor custo nao é a CDS mais proxima.

Custo

Figura 15 — Custo em € do Subgrupo 2 para cada CDS conforme Preco Horario da Energia

Fonte: Préprio autor

Observa-se que as limitac¢oes de energia das CDS influenciam mais os resultados do
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segundo cenario quando os EVs compram energia do que quando fornecem energia as CDS,
pois, em geral, a quantidade de energia entregue aos EVs é maior do que a quantidade de
energia que os EVs podem fornecer as CDS. Isso acontece por que foi definido que os EVs
deveriam se carregar até atingir, pelo menos, SoC = 80%. Nas CDS mais distantes, o SoC
inicial é menor devido ao consumo de energia no trajeto e, por isso, os EVs deverao se
receber mais energia. Por outro lado, o fornecimento de energia deve ser feito até atingir
SoC' = 50%. Com o distanciamento das CDS, o SoC inicial diminui e o volume de energia
disponivel para a venda se torna menor. Isso quer dizer que, considerando o grupo de
EVs, a quantidade de energia entregue tende a ser menor que a quantidade de energia
necessaria para o carregamento dos EVs, conforme o distanciamento das CDS. Por isso,
as restrigoes para fornecimento de energia nao atuaram tanto quanto as restri¢cbes para

recebimento de energia nas CDS.

4.2 Modelo de Bateria

O modelo de bateria proposto no presente trabalho é construido como um sistema
Autémato Hibrido Discreto, onde variaveis de decisao sao obtidas a partir de valores
continuos e binarios. O sistema é modelado utilizando o aplicativo HYSDEL, no Software
MATLAB, e sua dinamica é descrita com um circuito equivalente de Thévenin. A partir
disso, se obtém as equagoes mateméaticas de modelagem do sistema, como as que descrevem

a evolugao dos estados no decorrer do tempo conforme os valores de corrente de entrada.

A avaliagdo do modelo proposto é feita a partir de dados experimentais de baterias
do tipo Ton-litio, disponibilizados no site do grupo de pesquisa em baterias da Universidade
de Maryland - CALCE Battery Research Group [54]. Esses dados foram utilizados em
diversos trabalhos que envolvem a modelagem de baterias e a obtencao precisa de seus
estados. Muitos destes fazem parte do embasamento tedrico da presente dissertagao, como
o artigo produzido por Zheng et al., em [12], onde foi apresentada a avaliagdo dos seguintes
métodos experimentais para a obtencao das curvas SoC-OCV: Incremental OCV e Low
Current OCV. A bateria foi submetida a ensaios sob as temperaturas de 0°C', 25°C' e 45°C
para a determinacao de parametros de circuito e para a verificagao de qual método ¢é o

mais adequado para a estimacao dos estados utilizando o UKF.

Foi utilizado um perfil de corrente denominado Dynamic Stress Test (DST) para a
determinacao dos parametros de circuito. Esse perfil de valores foi desenvolvido pelo US
Advanced Battery Consortium (USABC) para simular um regime de descarga dindmico. Os
dados de corrente utilizados para avaliar a estimagao dos estados sao baseados na variagao
das velocidades médias dos veiculos em vias monitoradas pelo governo norte-americano.
Sao eles: Federal Urban Driving Schedule (FUDS) e US06. Essas bases de dados estao

disponiveis no site do grupo de pesquisa em baterias da Universidade de Maryland -
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CALCE Battery Research Group [54] para acesso livre. E sdo utilizadas em diversos testes

de baterias, principalmente os que visam avaliar baterias de litio - normalmente utilizadas
em veiculos elétricos [12], [34], [19], [55], [56].

No trabalho apresentado por Zheng et al., foi utilizado o método Minimos Quadrados
e as métricas RMSE e MAE, que serao explicadas nos itens 3.29 e 3.30 respectivamente,
para verificar o erro na estimacao dos estados. A conclusao foi a de que o método de
Incremental OCV? é mais adequado pois gerou um menor erro RMSE e MAE nos testes
de estimacao do SoC. A partir dessa conclusao, para avaliar o modelo proposto nesta
dissertagao, comparou-se os resultados da estimacao do SoC com os resultados do método
Incremental OCV em [12], verificando-se assim, a utilizacao da expressao mateméatica que
modela a curva SoC-OCV, obtida por Zhang et al. em [11], e a utilizagio do HYSDEL na
modelagem. Para que a comparacgao seja valida, os mesmos dados de entrada, parametros
de circuito e tensoes terminal utilizados para a avaliacao dos modelos no artigo de Zheng et
al [12] sdo utilizados para a avaliacio do modelo apresentado neste trabalho e apresentados

na Subsecao 4.2.1.

Para os perfis de corrente US06 e FUDS, considera-se SoC inicial de 0,8 para a
definicdo do SoC Real, que sera explicada na Subsecao 4.2.2, e para a avaliagdo do modelo.
Os perfis de corrente inseridos no sistema, bem como a respectiva tensao terminal medida

em cada experimento estao apresentados nas figuras 16 e 17, respectivamente.
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Figura 16 — Corrente de Entrada FUDS para SoC inicial de 80% e Tensao Terminal Medida

Fonte: Préprio autor

2 O método Incremental OCV consiste em inserir pulsos de corrente positivos e negativos para o

carregamento e descarregamento da bateria, respectivamente, em intervalos de tempo para estabilizar
a tensdo OCV medida [12].
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5 Corrente US06 - SoC inicial 80%
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Figura 17 — Corrente de Entrada US06 para SoC inicial de 80% e Tensao Terminal Medida

Fonte: Préprio autor

A Figura 18 apresenta a comparacao dos erros RMSE e MAE obtidos para os
dois métodos analisados por Zheng et al. e para as duas bases de dados que também sao
utilizadas no presente trabalho. Observa-se que os erros MAE e RMSE estao abaixo de

0,5 para a base de dados FUDS e proximas do mesmo valor para a base de dados US06.
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Figura 18 — Erros de estimagao do SoC para testes a 25°C
Fonte: Zheng et al. em [12] modificado

A avaliagao ¢é feita em trés etapas. Na primeira etapa, a estimacao do SoC foi

feita pelo UKF utilizando a relagao SoC-OCV obtida experimentalmente com o método
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Incremental OCV em [12] e depois utilizando a expressdo mateméatica que define a relacao

SoC-OCV apresentada por Zhang et al. em [11], que é a utilizada no presente modelo.

Na segunda etapa da avaliagdo, o modelo com a estimacao do SoC por UKF e com
a expressao matematica de SoC-OCV foi implementado no HYSDEL para a obtengao das
variaveis de decisao. De modo similar, os erros RMSE e MAE do SoC estimado pelo UKF
foram calculados e comparados aos valores obtidos por Zheng et al. em [12] com o método
Incremental OC'V para obtencao da curva SoC-OCV.

Por fim, na terceira etapa da avaliacdo, foi analisado se os erros de estimacao
obtidos com o presente modelo podem afetar as variaveis de decisao obtidas no HYSDEL

e, consequentemente, afetar a otimizacao em V2G e G2V.

4.2.1 Definicao de Parametros de Circuito

Os parametros de circuito sao sempre obtidos experimentalmente para cada bateria,
baseados no tratamento de dados. Tendo isso em vista, Zheng et al. em [12] estimaram
parametros de circuito para o modelo de bateria INR 18650-20R, com o objetivo de avaliar

duas metodologias experimentais para a obtencao da curva SoC-OCV.

Considerando a disponibilidade dos dados e visando o aproveitamento para a
validagdo do modelo, neste trabalho considera-se que a bateria de litio modelada sera da
categoria INR 18650-20R e a temperatura definida é de 25°C'. Os valores de parametros
de circuito para esta bateria a essa temperatura, obtidos por Zheng et al. em [12], sdo

apresentados Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros de Circuito Bateria INR 18650-20R a 25°C'
Grandeza ‘ Valor ‘ Unidade

Ry | 0.0710 Q
Ry | 0.0222 Q
Cy | 12014 F

Fonte: Zheng et al. em [12]

4.2.2 SoC Real

O SoC da bateria é um estado nao observavel, que nao pode ser diretamente
medido no sistema [57], [34], [12] e [11]. Considera-se que a sua real variagdo depende da
quantidade de carga (em Coulombs) transferida da bateria para o sistema conectado a
ela. Isso quer dizer que o SoC atual depende do SoC no instante anterior (SoC[k — 1]), da

corrente de entrada do sistema (7[k]), da capacidade méxima da bateria (@) € da taxa
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de amostragem da corrente inserida no sistema (tg), conforme descrito na Equagao (4.1).

Esse é o chamado método de Contagem de Coulomb [58].

ltg
Qmax

O método de Contagem de Coulomb é tradicional para estimar o SoC de baterias.

SoCk] = SoClk — 1] + (4.1)

Entretanto, ele possui a limitagdo de que, se o estado inicial nao for conhecido, havera um
erro na estimacao do SoC que nao sera ajustado [12], [58]. Para considera-lo como SoC

real, portanto, é preciso saber o SoC inicial do sistema.

Zheng et al. nos experimentos definiram o SoC inicial pelas seguintes etapas:
primeiro, a bateria de teste foi totalmente carregada por meio do carregamento padrao
definido no datasheet; em seguida, a bateria foi deixada em repouso por duas horas para
eliminar os efeitos de polarizacao; por fim, a bateria foi descarregada a uma taxa de
corrente constante de 1/2C por 24 minutos para atingir o ponto SoC desejado (80%)
conforme a curva SoC-OCV [12].

Com o valor inicial definido, foram realizados os testes com as bases de dados
FUDS e US06. Todas as bases de dados possuem taxa de amostragem de tg = 5 s. e
os testes foram realizados para a bateria INR 18650-20R, cuja capacidade maxima é de
Qmaz = 2000mAh. Utilizando as unidades de tempo e corrente elétrica como segundos |s.]

e Amperes [A], respectivamente, o valor da capacidade maxima da bateria é @4, = 7200

As..

O SoC Real obtido com cada uma das bases de dados, conforme a Equacao (4.1) é

mostrado nas figuras 19 e 20.
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Figura 19 — Soc Real da Base de Dados FUDS com SoC incial de 0,8

Fonte: Préprio autor
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SoC Real US06

80

60 [ 1

SoC [%]
S

20 - 1

0 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Amostras

Figura 20 — Soc Real da Base de Dados US06 com SoC incial de 0,8

Fonte: Préprio autor

4.2.3 Avaliacao da Utilizacao da Equacao da Relacao SoC-OCV

A presente etapa de avaliagdo da modelagem consiste em verificar a utilizacao da
equacao que relaciona SoC-OCV, apresentada Subsecao 3.2.2 e obtida por Zhang et al.
em [11].

Na Figura 21, é possivel observar o SoC estimado com o UKF e a Equagao 3.24),
que relaciona SoC-OCV, para a base de dados FUDS, e SoC real para essa mesma base de

dados. Na Figura 22, observa-se o SoC estimado e o SoC Real para a base de dados US06.

A partir da andlise destas figuras, observa-se que os valores de SoC estimados pelo
UKF estao muito proximos do SoC real, principalmente para as primeiras amostras. Ocorre
uma divergéncia maior, entretanto, para as amostras finais do teste. Essas caracteristicas
também foram observadas por Zheng et al., em [12], que explicou que as divergéncias
podem ser devido a nao linearidade da relagao SoC-OCV para valores de SoC préximos de

1 e préximos de zero.
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Figura 21 — SoC Real e Estimado com UKF - FUDS

Fonte: Préprio autor
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Figura 22 — SoC Real e Estimado com UKF - US06

Fonte: Préprio autor

Na Tabela 5 apresentam-se os valores de erro calculados para a estimacao do SoC
utilizando a expressao que relaciona SoC e OCV. Observa-se que os valores de erro RMSE e
MAE obtidos neste teste estao proximos dos valores apresentados por Zheng et al. em [12]

e mostrados na Figura 18.

Tabela 5 — RMSE e MAE para estimagao do SoC utilizando Equagao (3.24)

Base de Dados ‘ RMSE ‘ MAE
FUDS | 0.4217 | 0.3690

US06 | 0.4797 | 0.4260

Fonte: Proprio Autor

4.2.4 Modelo HYSDEL

O objetivo da avaliacao dos resultados da estimagao do SoC para o modelo imple-
mentado no ambiente HYSDEL ¢ verificar se o aplicativo pode inserir erros numéricos,
como arredondamentos, que prejudiquem a estimacao do SoC da bateria. Para tanto,
calculou-se o RMSE e o MAE que sao as mesmas métricas de erro utilizadas por Zheng
et al. para avaliar a estimagao do SoC com as curvas experimentais SoC-OCV [12]. Os

valores obtidos foram comparados com os do artigo e também com os valores obtidos no
modelo feito fora do HYSDEL.

As saidas binarias obtidas neste modelo também sao verificadas. Essas variaveis
sdo definidas a partir do EG, onde os valores continuos definem as variaveis binarias.
Os critérios para isso estao definidos conforme é mostrado na Tabela 6. O valor de SoC
superior a 0, 78 indica que o EV pode fornecer energia e habilita a variavel de decisao d;

o valor de SoC' abaixo de 0,60 indica que o EV deve se carregar e habilita a variavel de
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decisao 9,. Abaixo de 0,2, o EV deve parar e habilita a variavel d3. Esses valores foram
definidos de forma diferente da otimizagao pois, como dados experimentais utilizados na
avaliacao indicam SoC inicial de 0,8, as indica¢oes que o EV pode fornecer energia, por
exemplo, ndo seriam visiveis. Entao, optou-se por definir valores diferentes da otimizacao

para que todas as saidas bindrias possam ser verificadas.

Tabela 6 — Valores de SoC para a defini¢ao do EG

Evento ‘ Parametro

[0 =1] | SoC[k —1] > 0,78
[0 =1] | SoC[k — 1] > 0,60
[03 =1] | SoC[k —1] > 0,20

Fonte: Proprio Autor

Na Figura 23, observa-se o resultado da estimagao do SoC utilizando a Equacao
(3.24) no modelo HYSDEL para a base de dados FUDS. J4 na Figura 25, apresentam-se
os resultados para a base de dados US06. Os resultados das variaveis de decisao, para cada

um dos testes, sdo apresentados nas figuras 24 e 26, respectivamente.
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Figura 23 — SoC Real e SoC Estimado com UKF no HYSDEL - FUDS

Fonte: Préprio autor
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Saidas Binarias - HYSDEL - FUDS
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Figura 24 — Saidas binarias do modelo HYSDEL - FUDS

Fonte: Préprio autor
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Figura 25 — SoC Real e SoC Estimado com UKF no HYSDEL - US06

Fonte: Préprio autor
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Figura 26 — Saidas binarias do modelo HYSDEL - US06

Fonte: Préprio autor

Na Tabela 7, apresentam-se os valores de erro calculados para a estimacao do SoC
no modelo HYSDEL, utilizando a Equacao (3.24). Observa-se que nenhum dos valores de
erro obtidos neste teste diferem até a quarta casa decimal dos valores do teste anterior
apresentados na Tabela 5. Assim, o modelo aplicado em ambiente HYSDEL nao apresenta

prejuizos para a estimagao do SoC.

Tabela 7 — RMSE e MAE para estimagao do SoC utilizando expressao 3.24 e HYSDEL

Base de Dados ‘ RMSE ‘ MAE
FUDS | 0.4217 | 0.3690

US06 | 0.4797 | 0.4260

Fonte: Proprio Autor

4.2.5 Analise do Erro Percentual e Tomada de Decisao

Nas figuras 27 e 28, observam-se os valores de erro percentual de estimacao do
SoC para as bases de dados FUDS e US06, respectivamente. Esses erros foram calculados
conforme mostra a Equacao (3.31). Observa-se que para a estimagao dos estados de carga
com valores muito proximos de zero, o erro percentual aumenta exponencialmente. Isso
mostra uma fragilidade na utilizagdo da Equagao (3.24), que generaliza matematicamente
a relacao SoC-OCV, para a estimacao de estados de carga muito préximos de zero. Nesse
contexto, 0 maximo erro percentual obtido para a base de dados FUDS foi de 10% e para
a base de dados US06 foi de 19,6%. Esses valores sdo superiores aos obtidos por Zheng et

al. em [12], como é mostrado na tltima coluna dos gréaficos apresentados na Figura 18.
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Figura 27 — Erro Percentual de Estimacao do SoC - FUDS

Fonte: Préprio autor
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Figura 28 — Erro Percentual de Estimacao do SoC - US06

Fonte: Préprio autor

Para avaliar se as limitagoes da utilizagdo da Equagao (3.24) comprometem a
confiabilidade da tomada de decisdo do modelo, verifica-se o quanto os erros percentuais
afetam os valores de SoC, que definem cada decisao. O modelo do HYSDEL toma as
decisoes quando o SoC atinge os valores de 0,78, 0,60 e 0,20, definindo que o veiculo
pode fornecer energia, deve receber energia e deve parar, respectivamente. Na Tabela 8,
mostra-se, para cada um desses valores de SoC, o intervalo obtido com o respectivo erro
percentual. Os valores que definem o intervalo sdo calculados conforme as equagoes (4.2) e

(4.3), onde It é o valor maximo do intervalo, I~ é o valor minimo do intervalo e EP é o
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erro percentual.

I =SoC + SoC x EP (4.2)

I =SoC — SoC x EP (4.3)

Observa-se, pela Tabela 8, que nenhum dos intervalos de valores se interceptam,
portanto, os erros de estimac¢do do SoC nao alteram as varidveis de decisao obtidas no
modelo. Isso quer dizer que, apesar do erro de estimagao do SoC, ndao ha possibilidade de
habilitar o veiculo para receber ou fornecer energia em uma situagdo em que sua bateria

nao esteja com quantidade de carga adequada para cada um dos casos.

Tabela 8 — Intervalos de valores de SoC devido ao erro percentual

FUDS
SoC de Decisao | Erro Percentual Intervalos
0,78 | 0,080 0,7794 a 0, 7806
0,60 | 0,387 0,5976 a 0,6023
0,20 | 3,100 0,1938 a 0,2062
USo06
SoC de Decisao | Erro Percentual Intervalos
0,78 | 0,04000 0,7768 a 0, 7831
0,60 | 0,04073 0,5975 a 0,6024
0,20 | 0,32200 0,1935 a 0, 2064

Fonte: Proprio Autor
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

Neste Capitulo sao apresentadas as conclusoes finais do trabalho. Além disso,
apresentam-se propostas para trabalhos futuros que podem complementar as conclusoes

obtidas nesta dissertacao.

5.1 Conclusoes

No presente trabalho foi apresentada uma modelagem de otimizagao para a interagao
entre EVs e a rede elétrica, utilizando como interface CDS conectadas a rede. A otimizagao
¢é feita a partir do ponto de vista dos EVs, mas também considera as limitacoes de
fornecimento e recebimento de energia que podem estar presentes nas CDS. As avaliagoes
da metodologia de otimizacao foram feitas considerando dados europeus, como mercado
ideal de CDS, precos de EVs e preco de energia. A escolha da localidade esta estritamente
relacionada a disponibilidade de informacoes, ou seja, se as mesmas informagoes referentes a

outros lugares forem disponibilizadas, a metodologia de otimizacao pode ser implementada.

No Cenério 1, foram apresentadas as opc¢oes de estagoes de carregamento e des-
carregamento de energia, conforme a distancia maxima que o EV pode percorrer. Caso a
bateria do EV esteja com o SoC elevado, sao apresentadas as estagoes disponiveis para
receber energia, os respectivos valores de lucro e quantidade ideal de energia a ser fornecida
pelo EV a CDS. Se por outro lado o SoC da bateria estiver baixo, as estagoes apresentadas
sao aquelas disponiveis para fornecimento de energia, os respectivos valores de custo e

quantidade ideal de energia a ser recebida pelo EV a partir da CDS.

No Cenario 2, a avaliacao foi feita para o grupo de EVs e, neste caso, é possivel
observar que nem todos os EVs poderiam se carregar na estagao mais préxima devido a
limitagdo para fornecimento de energia, que foi considerada nas CDS. Por isso, a curva de
Custo se apresenta com um valor mais elevado para a primeira estacao, que receberia uma
demanda maior de carregamento; os valores de custo para a segunda e terceira estacoes sao
mais baixos pois o carregamento nestas seria menor que na primeira; e a tltima estacao
teria o custo mais elevado, pois, por ser a mais longe do ponto inicial, teria um custo

maior de carregamento.

As limitagoes para recebimento de energia nao sao tao significativas para a obtencgao
do lucro, pois, em geral, a quantidade de energia entregue aos EVs é maior do que a

quantidade de energia que os EVs podem fornecer as CDS. Na andlise do maximo lucro,
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para todos os veiculos a maior vantagem lucrativa se apresenta para o fornecimento de
energia na primeira estacao. Neste caso, quanto mais longe a CDS, mais energia que

poderia ser vendida ¢é perdida no trajeto.

Nos resultados apresentados, é possivel observar que o algoritmo de otimizacao
consegue atender as restrigoes impostas, considerando as fungoes objetivo definidas. As
respostas informam a quantidade de energia adequada para se ter o lucro méaximo e o

custo minimo do ponto de vista do EV, atendendo aos objetivos iniciais do projeto.

E importante lembrar que a definicdo de que o EV pode fornecer energia ou deve
se carregar ¢ feita pelo codigo, a partir da avaliagdo do SoC do veiculo. O usuério recebe
somente as indicagoes dos resultados para tomar a decisao de continuar o trajeto ou parar

para vender ou comprar energia.

Na segunda parte desta dissertacao, foi apresentada uma modelagem de baterias
para obtencao de variaveis de decisao e estimac¢ao do SoC em tempo real. utilizando UKF
e relacdo matematica da curva SoC' — OCV. A modelagem da bateria foi construida com
o formato DHA, capaz de obter variaveis de decisdo a partir da avaliacdo de varidveis
continuas. Utilizou-se o Software HYSDEL para a simulacao e obtencao de matrizes que
descrevem o comportamento do modelo no formato MLD, para uma futura integracao

desta estimativa no problema de otimizacao.

As saidas do modelo de estimacgao do SoC de bateria nao foram utilizadas como
entrada para a otimizacao, uma vez que seria necessario obter dados das baterias utilizadas
em todos os EVs considerados na otimizagao, além de avaliar a variagdo do SoC considerando
toda a estrutura do EV para obter os valores que sdo utilizados na otimizagao em V2G-G2V,
como consumo em km/kW e etc. Esta, portanto, é uma avaliacdo sugerida na parte de
Trabalhos Futuros, na Secao 5.2, tendo em vista que a obtencao de valores mais precisos

de SoC é essencial para a modelagem de otimizacao em V2G.

A avaliacdo da modelagem de baterias foi feita por partes, considerando a base de
dados de ensaios de uma bateria de fon-Litio, disponivel gratuitamente por uma instituicao
de pesquisa norte-americana. Primeiramente, avaliou-se se a expressao matematica utilizada
para a relacao SoC — OCV aumentaria o erro na estimacao dos estados por UKF. Em
seguida, o modelo foi implementado no HYSDEL para a obtencao das variaveis de decisao

e a estimacao dos estados por UKF foi avaliada novamente.

Os resultados mostram que a utilizagdo da expressao matematica SoC' — OC'V gera
o aumento do erro médio para a estimacao de estados préximos de zero. Apesar disso, os
valores obtidos nao provocam intersecao entre os intervalos que definem quando o EV deve
se carregar, quando pode vender energia e quando precisa ser estacionado. Dessa forma,
pode-se concluir que a utilizacao da expressao matematica nao provoca erros prejudiciais

a obtencao de variaveis de decisao do sistema.
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Na simulacao do modelo observa-se, ainda, que na implementacao do HYSDEL
nao ha prejuizos para a estimacao dos estados. Além disso, os resultados das variaveis de

decisdo foram obtidos conforme o esperado.

5.2 Trabalhos Futuros

Diante dos resultados obtidos, é possivel propor os seguintes trabalhos futuros:

o Obter os parametros de circuito e os valores de corrente e tensdo nos terminais da
bateria de um EV na estrada. Com isso, utilizar a modelagem de baterias como

entrada para a modelagem de otimizagao apresentadas neste trabalho;

o Implementar a otimizacao onde os dois processos, tanto para venda quanto para

compra, sao modelados em conjunto resolvendo um tnico problema de otimizagao.

o Implementar a metodologia de otimizagao contextualizada na cidade, adaptando o

calculo da distancia a uma variagdo nao-linear entre o EV e as CDS;

o Contextualizar e implementar a modelagem de otimiza¢ao no Brasil, utilizando as

informagoes necessarias quando as mesmas estiverem disponiveis.
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ANEXO A MODELOS DE
VEICULOS ELETRICOS

As informagdes sobre os modelos de veiculos elétricos apresentadas nas tabelas a

seguir foram obtidas no site: Electric Vehicle Database [41]. Com exce¢ao do prego da

bateria, que foi estimado considerando o valor de 141, 17€ [51].

Tabela 9 — Caracteristicas Peugeot e-2008 SUV

Parametros | Valor
Preco do EV [€] | 35.250,00
Eficiéncia [km/kWh] | 5,2632
Alcance na Estrada em temperatura média [km] 250
Capacidade total da bateria [kW h] 50
Capacidade 1til da bateria [kW h] 47.5
Permite recarga rapida Sim
Tempo para carregamento rapido de 10 a 80% [minutos] 28
Preco da Bateria [€] | 7.058,00
Tabela 10 — Caracteristicas Kia e-Niro
Parametros | Valor
Preco do EV [€] | 39.090, 00
Eficiéncia [km/kWh] | 5,3763
Alcance na Estrada em temperatura média [km)] 345
Capacidade total da bateria [kW h] 67.1
Capacidade 1til da bateria [kW h] 64
Permite recarga rapida Sim
Tempo para carregamento rapido de 10 a 80% [minutos] 44
Prego da Bateria [€] | 9.472,50
Tabela 11 — Caracteristicas BMW i3
Parametros | Valor
Preco do EV [€] | 38.000, 00
Eficiéncia [km/kWh] | 5,6818
Alcance na Estrada em temperatura média [km] 215
Capacidade total da bateria [k h| 42.2
Capacidade 1til da bateria [kW h] 37.9
Permite recarga rapida Sim
Tempo para carregamento rapido de 10 a 80% [minutos] 36
Preco da Bateria [€] | 5.957,40
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Tabela 12 — Caracteristicas Renault Zoe ZE5H0

Parametros | Valor
Prego do EV [€] | 31.990,00
Eficiéncia [km/kWh] | 5,5866
Alcance na Estrada em temperatura média [km] 290
Capacidade total da bateria [k h| 55
Capacidade util da bateria [kWh] 52
Permite recarga rapida Sim
Tempo para carregamento rapido de 10 a 80% [minutos] 56
Prego da Bateria [€] | 7.764, 30
Tabela 13 — Caracteristicas Nissan Leaf
Parametros | Valor
Prego do EV [€] | 36.800,00
Eficiéncia [km/kWh] | 5,5556
Alcance na Estrada em temperatura média [km)] 200
Capacidade total da bateria [k h| 40
Capacidade 1til da bateria [kW h] 36
Permite recarga rapida Sim
Tempo para carregamento rapido de 10 a 80% [minutos] 40
Preco da Bateria [€] | 5.646, 80
Tabela 14 — Caracteristicas Hyundai Kona
Parametros | Valor
Prego do EV [€] | 41.400,00
Eficiéncia [km/kWh] | 5,7143
Alcance na Estrada em temperatura média [km) 365
Capacidade total da bateria [k h| 67.1
Capacidade 1til da bateria [kW h] 64
Permite recarga répida Sim
Tempo para carregamento rapido de 10 a 80% [minutos] 44
Preco da Bateria [€] | 9.472,50




ANEXO B - MATRIZES MLD
DO MODELO DA BATERIA

S.name = ’bateria’;
S.MLDisvalid = 1;
S.MLDstructver = 2;
S.MLDsymtable = 1;
S.MLDrowinfo = 1;
S.Arr = zeros(2, 2);

S.Arb = zeros(2, 0);
S.Abr = zeros(0, 2);
S.Abb = zeros(0, 0);
S.Blrr = [

1000 ;

0 (params.auxcap) * (1) 0 O ;
1;

S.Blrb = zeros(2, 1);
S.Blbr = zeros(0, 4);
S.Bibb = zeros(0, 1);
S.B2rb = zeros(2, 6);
S.B2bb = zeros(0, 6);
S.B3rr = [

((params.Ts) * (100)) / (params.gbat) ;
((params.rl) * ((1) - (params.auxcap))) * (1) ;
15

S.B3br = zeros(0, 1);

S.Crr = [

10 ;

01 ;

1;

S.Crb = zeros(2, 0);
S.Cbr = zeros(3, 2);
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S.Cbb = zeros(3, 0);

S.Dirr
S.Dirb
S.D1br
S.D1bb

zeros(2, 4);

zeros(2, 1);

zeros(3, 4);

zeros(3, 1);

S.D2rb = zeros(2, 6);
S.D2bb = [
000100 ;
000010 ;
000001 ;

1;

S.D3rr
S.D3br

zeros(2, 1);

zeros(3, 1);

S.E1 = [

-10000 ;
10000 ;
10000 ;
-10000 ;
-10000 ;

o
o
o
o

-1 0 -200 ;
0 -200 ;

|
[
N
o
o

I

200 ;

O O O O O O O O o o o
O O O O O O O O O =+~
SO O O O O O O =

= O O O O O O O O O O O =
O O O O O O o

[

wn

[l

N
I

L
-1422.000001 0 0 0 O O ;
1578 0 0 0 0 O ;
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-1562.000001 0 0 O O ;
1438 0 0 0 O ;

0 -1480.000001 0 0 O ;
0 1520 0 0 O ;

000 ;

000 ;

000 ;

000 ;

0-100;
-100100;
-1100-10;
100010 ;
-10010;
0-100-1;
01001 ;

P O O O O O O O o
o O O O

O O O o o

O O O O 0O 0o wmY— o o o
.. g o
[
[ |

| |
= PR

O O O O O O o =

1;

S.E4 = zeros(17, 2);
S.E5 = [

77.999999 ;

1500 ;
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-62.000001 ;
1500 ;
19.999999 ;
1500 ;
200 ;
200 ;

b

SO B O O O O O

S.A = [S.Arr, S.Arb; S.Abr, S.Abb];

S.B1 = [S.Birr, S.Birb; S.Blbr, S.Bibb];
S.B2 = [S.B2rb; S.B2bb];

S.B3 = [S.B3rr; S.B3br];

S.C = [S.Crr, S.Crb; S.Cbr, S.Cbb];

S.D1 = [S.Dirr, S.Dirb; S.D1br, S.D1bb];
S.D2 = [S.D2rb; S.D2bb];

S.D3 = [S.D3rr; S.D3brl;



