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RESUMO

SELECAO OTIMA~DE BATERIAS ARMAZENADORAS DE ENERGIA EM
REDES DE DISTRIBUICAO COM GERAGCAO DISTRIBUIDA CONSIDERANDO
MODELAGEM DA OPERACAO POR REDES NEURAIS

AUTOR: Camilo Alberto Sepulveda Rangel
ORIENTADORA: Luciane Neves Canha

Esta tese apresenta uma metodologia para a determinagdo 6tima do tipo, barra e capacidade
dos sistemas de armazenamento de energia por baterias (Battery Energy Storage Systems,
BESS) em sistemas de distribui¢cdo com geracgdo distribuida (GD) . Os resultados da operagdo
Otima da bateria sdo aproximados por meio de uma relacdo entrada/saida, formada por redes
neurais. A selecdo do armazenador é dada por um algoritmo genético, cuja fungdo de aptiddo é
determinada pelo custo anual de operacdo do sistema de distribuicdo, limites de tensdo e 0s
custos associados as baterias. O modelo permite comparar diferentes tipos de baterias,
observando suas caracteristicas técnicas e econémicas. O tempo de vida das baterias €
determinado baseado no impacto da profundidade de descarga (Depth of Discharge, DOD)
dentro do ciclo de falha. A base de dados da rede neural é obtida por meio de uma simulagéo
de Monte Carlo da operagdo 6tima diaria da bateria para uma amostra representativa de dados
reais durante um ano. Com esta abordagem, é possivel considerar o comportamento estocastico
da geragdo distribuida, da carga e dos precos da energia. A operacdo didria da bateria é
otimizada empregando um modelo de otimizacdo ndo linear baseado num fluxo de carga
determinado pelo programa OpenDSS da Electric Power System Research Institute (EPRI). A
rede neural foi desenvolvida com a abordagem do Group Method of Data Handling (GDMH).
A implementacdo do modelo entrada/saida permite reduzir o tempo de simulacdo onde as
possiveis alternativas de selecdo da bateria sdo determinadas por meio do algoritmo genético.
Esta metodologia € testada num sistema de distribuicdo teste de 33 barras e as curvas de geracao,
demanda e precos sdo tomados de dados reais do Indepent Electricity System Operator (IESO)
pertencente ao sistema de distribuicdo canadense, usando como fontes renovaveis de geracdo
de energia solar e edlica. O estudo de caso mostra uma boa aproximacao da rede neural com
os dados obtidos pelo fluxo de carga diario e permite identificar os casos criticos no sistema,
como barras ndo recomendaveis e probabilidades de riscos nos resultados. Os resultados obtidos
comparam o uso de baterias na rede de distribui¢do, diminuindo os custos totais e das perdas
para cada dia, permitindo selecionar o melhor tipo. Além disto, os armazenadores conseguem
reduzir o custo final de energia do sistema (sujeito a penalidades propostas) e as perdas, sendo
possivel determinar a melhor alternativa.

Palavras-chave: Sistemas de Baterias de Armazenamento de Energia. Sistemas de
Distribuicdo. Geracdo Distribuida. Redes Neurais. Simulagdo de Monte Carlo. Perdas de
Energia. Custos de Energia.



ABSTRACT

OPTIMAL SELECTION OF ENERGY STORAGE SYSTEM IN DISTRIBUTION
NETWORKS WITH DISTRIBUTED GENERATION CONSIDERING OPERATION
MODEL BY NEURAL NETWORKS

AUTHOR: Camilo Alberto Sepulveda Rangel

ADVISOR: Luciane Neves Canha

This thesis presents a methodology for optimal determination of type, bar, and capacity of
Battery Energy Storage Systems (BESS) in distribution systems with distributed generation
(DG) where the battery optimal operation is approximated by an input/output model created
with neural networks. A genetic algorithm selects the storage by a fitness function defined with
the annual operation costs of the distribution system, the voltage limits, and batteries costs. The
model allows to compare different types of batteries technologies, considering its technical and
economical characteristics. Lifetime of the battery is based on the depth of discharge (DOD)
impact to the life cycle. The database for the input/output model is obtained by a Monte Carlo
simulation of the optimal daily operation of the battery for a representative sample from a yearly
real data. This approach allows to consider the stochastic behavior of the distributed generation,
the load and the energy prices. The daily operation of the battery is optimized by a nonlinear
optimization model, considering a load flow by OpenDSS proprietary software from the
Electric Power System Research Institute (EPRI). The neural network was based on the Group
Method of Data Handling (GMDH). The neural network implementation allows to reduce the
yearly simulation time, where the possible selection alternatives are chosen by the genetic
algorithm. This methodology is tested in a distribution system of 33 nodes, and the generation,
demand, and prices curves are taken from data of the Independent Electricity System Operator
IESO relative to the Canadian distribution system, considering solar and wind as renewable
sources. The studied case shows a good approximation of the neural network with the obtained
data for the daily load flow and allows to identify the critic cases of the systems, as bar location
not allowed and probability of risk of the results. The results compare the use of the batteries in
the distribution network, reducing losses and operational costs along the day in the system and
selecting the best type. Also, the storage systems can reduce the final energy cost of the system
(limited by the proposed constraints) and the loses, with the possibility to determine the best
alternative.

Keywords: Battery Energy Storage Systems. Distribution Systems. Distributed Generation.
Neural Networks, Monte Carlo Simulation, Energy Losses. Energy Cost.
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1. INTRODUCAO

Dentro do contexto do setor elétrico, tem-se observado um crescimento das redes
elétricas inteligentes em virtude das pesquisas e projetos desenvolvidos a nivel mundial. Estas
redes inteligentes sdo caracterizadas por uma integracdo de tecnologias de medicdo e controle
para gerenciamento da energia que é ofertada e demandada. Nesta concep¢éo, a participacao do
consumidor como um agente gerador é considerada na Geracdo Distribuida (GD) fortemente
promovida no uso de fontes de tipo renovaveis como a solar e a edlica. Com a GD, o consumidor
fornece energia para atender sua demanda e pode oferecer o excedente para a rede.

O uso de fontes renovaveis na rede inteligente, favorece a reducdo de gases de efeito
estufa. No entanto, estas tecnologias sdo caracterizadas por um comportamento variavel. Sdo
comuns os casos onde a energia fornecida pela GD ou é maior que a demanda ou é insuficiente
para atender a mesma. Tais variacGes podem refletir na confiabilidade da rede de distribuicéo
que cada vez mais podera ser dependente destes tipos de recursos para sua geracdo. Além disto,
a presenca da GD na rede inteligente traz consigo fluxos reversos. Os fluxos reversos podem
aumentar as perdas de energia do sistema, quando a geracao excede a carga, tendo um sistema
menos eficiente em termo de custos. Assim, o crescente aumento de geracdo distribuida no
sistema de distribuicdo no mundo faz da geracdo intermitente um problema que precisa ser
solucionado pelo gerenciamento da energia no sistema com 0 uso de elementos de suporte.
Somente com geracdo distribuida é dificil manter a energia do sistema de acordo com a
demanda desejada.

Por estes motivos a implementacdo de mecanismos de suporte como o0s armazenadores
de energia (Energy Storage Systems, ESS), permitem uma melhor confiabilidade e qualidade
da energia com reducdo das perdas do sistema. Também, possibilitam acdes de resposta a
demanda e de gerenciamento da energia. No entanto, para lograr estes objetivos é fundamental
0 gerenciamento adequado dos armazenadores para reduzir o impacto nas perdas e na qualidade
da tensdo do sistema. Procura-se o carregamento dos armazenadores nos momentos em que
existe uma alta producdo pela GD e uma baixa demanda. A descarga do armazenador é
importante quando a GD é insuficiente para atender a demanda.

Um planejamento adequado do uso dos armazenadores considera tanto os custos da
tecnologia como o0 impacto no sistema. Os custos da tecnologia consideram tempo de vida,

custo de investimento e custos de manutencdo. A finalidade é que os beneficios econémicos
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pelo uso da bateria na rede compensem os custos préprios da tecnologia para garantir sua

viabilidade.

1.1 MOTIVACAO

Existem diferentes formas de armazenar energia, dependendo das aplica¢6es no sistema
elétrico. Os armazenadores de energia, por enquanto, apresentam custos elevados sobretudo
para aplicacBes nos sistemas de distribuicdo. Porém, o potencial deste tipo de tecnologia ja tem
mostrado avancos com projetos nos Estados Unidos, Alemanha, Japdo, Reino Unido e Austrélia
(LUO et al., 2015).

Dentro dos tipos de armazenadores, 0s sistemas de armazenamento por baterias (Battery
Energy Storage Systems, BESS) possuem capacidades de armazenamento e descarga por
periodos longos de tempo, assim como rapida resposta para a operacdo (LUO et al., 2015).
Estes motivos dao preferéncia as BESS para a operacdo na rede de distribuicdo. Além disto, o
custo das baterias tem se reduzido com o passar dos anos (IRENA, 2017). Para garantir a
viabilidade econdmica das baterias, é importante contar com ferramentas de decisdo que
permitam a integracdo destas tecnologias no sistema de distribuicdo. A integracdo deve
considerar tanto aspectos técnicos como econémicos.

Dada a diversidade de tecnologias de construcdo das baterias, é fundamental comparar
e selecionar a melhor alternativa para ser instalada no sistema de distribui¢do. Fatores como
custos fixos e varidveis dos armazenadores, tempo de vida e desempenho no sistema sdo
determinantes na selecdo do tipo de bateria mais adequado. Como a instalacdo do armazenador
é planejada em longo prazo é importante verificar a barra de alocacdo que garante o melhor
desempenho durante o tempo de uso. Além disso deve-se prever o gerenciamento do
armazenador, indicando o melhor beneficio econdmico no sistema. Neste caso, a operagdo do
armazenador esta sujeita ao custo de oportunidade da venda da energia reservada ao fim do dia.

Uma abordagem probabilistica dos dados permite determinar casos criticos e riscos
associado ao uso do armazenador, dando um maior suporte a tomada de decisdo. Este
tratamento dos dados, ao ser modelado por redes neurais, permite acelerar os processos de
selecdo Otima da resposta. A rede neural garante uma aproximacao consideravel dos resultados

esperados.
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Considerando os fatos anteriores, a motivacao desta tese se da na determinagdo de um
método para selecdo de armazenadores de energia em sistemas de distribuicdo com geracao

distribuida considerando aproximagao da operagao por redes neurais.

1.2 JUSTIFICATIVA

Esta tese se justifica dada a necessidade de contar com um método que permita
selecionar o tipo adequado de bateria a ser empregado em suportes a sistemas de distribuigéo
com geracdo distribuida. O Método determina a melhor barra para ser alocada no sistema e a
estratégia de gerenciamento da energia de modo que seja garantida a reducdo dos custos, e
impacto das perdas durante seu tempo de vida. Assim se garante a viabilidade técnica e
econdmica dos armazenadores de energia. O método foca na criacdo de uma base de dados para
determinar casos criticos na selecdo da bateria durante sua operacao diaria e a estimativa destes
resultados por meio de redes neurais para aceleracdo da determinacéo da solugédo 6tima.

Ja existem modelos que abordam o assunto dos armazenadores de energia, porém, eles
ndo incluem todas as caracteristicas propostas. Pode ter casos de trabalhos que abordam o
gerenciamento da energia por parte do armazenador, entretanto ndo avaliam os diferentes tipos
possiveis (CAO et al., 2016; CARPINELLI et al., 2013, 2016; CHAKRABORTY et al., 2016;
MOEINI et al., 2016; QIN et al., 2016; XIAO et al., 2016). Tém estudos que avaliam diferentes
armazenadores, mas ndo determinam casos criticos (CAO et al., 2016; ELNOZAHY et al.,
2015; WILSON et al., 2016). A maioria dos trabalhos ndo consideram fatores determinantes
como a influéncia da profundidade de descarga dentro do ciclo de vida das baterias (ATWA et
al., 2010; ELNOZAHY et al., 2015; WILSON et al., 2016). A influéncia da profundidade de
descarga dentro do ciclo de vida do armazenador é determinada no modelo de Xiao et al. (2016),
porém apenas e focado nas baterias de litio-ion sem comparar diferentes tecnologias. Podem-
se ter casos onde o armazenador é gerenciado, mas sua alocacéo no sistema é predeterminada,
assim ndo sendo avaliada (CARPINELLI et al., 2016; CHAKRABORTY et al., 2016;
VERGARA et al.,, 2017). Em comparacdo, este trabalho permite determinar a barra e a
capacidade por tecnologia. Alguns trabalhos estudam incentivos econémicos que nao abordam
caracteristicas técnicas do sistema como nivel de tenséo ou impacto dos fluxos reversos (CHEN
et al., 2016; GHOLIAN et al., 2016; KHANI et al., 2017; MOHSENIAN et al., 2010;
SOROUDI et al., 2016).
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A metodologia proposta contribui em projetos com baterias analisando em conjunto os
seguintes aspectos: selecdo do tipo de armazenador (determinando também sua alocacao),
operacdo do armazenador (avaliando o impacto das perdas, niveis de tensdo e carregamento)
avaliagdo de custos em sistemas de distribuicdo com baterias (considerando influéncia do
desgaste e custos de oportunidade), avaliacéo de riscos (analise probabilistica da base de dados).
A vantagem da proposta é a facilidade para adequacdo a diferentes tipos de armazenadores por
contar com uma metodologia heuristica baseada em algoritmo genético e a aceleracdo da
tomada decisao pelo uso da base de dados representativa da operacéo e da relagao entrada/saida.
Assim, caso seja interessante adicionar mais caracteristicas no sistema ou comparar mais tipos

além dos tratados no trabalho, é possivel orientar o modelo para tratar estes assuntos.

1.30OBJETIVOS DO TRABALHO

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho prop6e implementar uma metodologia para determinar o tipo, capacidade
e alocacdo na rede dos armazenadores de energia visando reducdo de custos e perdas em
sistemas de distribuicdo com geracdo distribuida, considerando o desgaste pelo uso de baterias.
O desgaste esta associado a profundidade de descarga da bateria e permite determinar seu tempo
de vida.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta proposta de tese sdo:

e Contar com uma ferramenta para comparar diferentes tipos de baterias
considerando seu impacto técnico no regime permanente, seus custos associados
e seu desgaste operativo.

e Gerenciamento do sistema de armazenamento para reducdo de perdas,
determinando o desgaste e impacto nas perdas e niveis de tensao.

e Analisar as perdas e niveis de tensdo presentes em sistemas de distribuicdo com
armazenadores de energia, determinando fatores e riscos associados a prejuizo

econémico e problemas na tenséo.
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e Desenvolver um modelo para aproximar a operagdo diaria 6tima da bateria a
uma relacdo entrada-saida de modo que seja possivel acelerar o processo de

selecdo oOtima.

1.4 CONTRIBUCOES INOVADORAS

Com a metodologia proposta, este trabalho apresenta um modelo que considera em
conjunto os seguintes aspectos inovadores:

e Determinagdo do tipo de armazenador baseado na a curva de operagdo, ciclo de
vida e tipos diversos de carregamento ao longo da vida Util.

e Gerenciamento do sistema de armazenamento considerando a influéncia do
comportamento variavel da geragdo solar e/ou e6lica e dos precos.

e Uso de uma base de dados para determinacdo de casos criticos e riscos
associados a alternativas de selegdo de armazenadores de energia.

e Uso de uma rede neural para aproximacao da operacao diaria do armazenador e
seu impacto nos custos, perdas, niveis de tensdo e ciclo de vida.

e Aplicacdo de um método heuristico para selecdo, dimensionamento e alocagédo

de armazenadores de energia acelerado pelo uso de uma relagao entrada-saida.

1.5 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Este trabalho esta divido da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta uma revisdo bibliografica sobre o tema do trabalho. A revisdo
bibliografica considera as abordagens econdmicas, técnicas e técnico-econdmicas que se
empregam na analise do uso de armazenadores em sistemas de energia.

Capitulo 3: Apresenta uma descricdo das baterias determinando suas caracteristicas
principais, vantagens e desvantagens. A descrigdo considera as baterias tradicionais, as baterias
de fluxo, e as baterias em desenvolvimento.

Capitulo 4: Faz uma descrigdo da metodologia proposta. A metodologia proposta se
classifica em 4 processos. O primeiro processo esta focado na criacdo de uma base de dados
representativa das opc¢des de selecdo da bateria, utilizando uma simulacdo de Monte Carlo. O
segundo processo, 0 qual estd inserido dentro da simulacdo de Monte Carlo, determina a

operacdo Otima da bateria para cada dia usando um modelo de otimizacdo néo linear. O terceiro
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processo, determina a solugédo da resposta baseada num algoritmo genético. Finalmente o quarto
processo, 0 qual esta inserido dentro do algoritmo genético, determina a operacdo da bateria
para cada dia usando uma rede neural. A rede neural aproxima os resultados da operagdo 6tima
do armazenador com relacdo ao modelo de otimizacdo néo linear (segundo processo).

Capitulo 5: Mostra o estudo do caso com os resultados obtidos no sistema teste. Neste
estudo de caso, se determinam as opcdes de selecdo da bateria que podem apresentar problemas
em termos de prejuizo econdmico e tensdes foras dos limites. E calculada uma probabilidade
de ocorréncia dos casos menos desejaveis. Apos a analise de casos criticos, é feita uma analise
do desempenho da bateria, em termos de custos e beneficios obtidos na operacdo diéria.
Posteriormente, é avaliado o algoritmo genético na selecdo do melhor projeto com baterias.
Finalmente, sdo comparados dados obtidos pela rede neural com os obtidos pelo modelo de
otimizagao ndo linear, considerando a melhor reposta.

Capitulo 6: Mostra as conclus@es do trabalho, possiveis futuros estudos e a producao

cientifica do autor durante o desenvolvimento da tese.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O estudo de armazenadores de energia em sistemas de distribuicdo tem-se orientado de
diversas formas. Estas abordagens podem ser de tipo econdmico, técnico e técnico-econémico.
As abordagens econémicas procuram que a incluséo dos armazenadores de energia na rede seja
viavel economicamente. As abordagens de tipo técnico observam o impacto do uso dos
armazenadores na confiabilidade, nivel de tensdo e perdas de energia no sistema de distribuic&o.
Finalmente, as abordagens técnico-econémicas, consideram tanto 0s custos como o impacto do
uso dos armazenadores de energia. Estas abordagens técnico-econdmicas empregam
normalmente modelos de otimizacgéo na rede.

Na continuagdo seré elaborada uma descricdo dividida por cada tipo de abordagem.

2.1 ABORDAGEM ECONOMICA

Mohsenian et al. (2010) analisam o uso dos armazenadores de energia, COmo mecanismo
de suporte para obter uma reducdo nos precos de energia. A formulacdo do problema, realiza
cenarios de controle horario dos precos de energia. Nesse trabalho, é empregado um modelo
estocastico onde se aplica uma limitacdo nos precos de energia conforme o nivel de carga. A
limitag&o garante o melhor comportamento de consumo no sistema durante cada hora atendendo
a tarifa varidvel durante o dia. O modelo é orientado no controle da demanda do sistema. A
operacdo do armazenador é considerada como uma carga negativa para oS momentos de
descarga.

No trabalho de Gast et al. (2014) é empregado um modelo para determinacdo da
operacdo 6tima de armazenadores de energia. Considera-se, a natureza estocastica das fontes
de geracdo eolica. A modelagem é orientada visando a redugdo dos custos de energia no sistema.
As caracteristicas fisicas da rede ndo sdo estudadas em termos de localiza¢do do armazenador
e da GD no sistema, nem as perdas e niveis de tensao.

El Nozahy et al. (2015) apresentam uma metodologia estocéastica para determinar a
operacdo de armazenadores de energia em instalagdes residenciais. O trabalho emprega
exclusivamente fontes solares e veiculos elétricos ligados a rede. Compara-se diferentes tipos
de baterias, mas apenas perante uma perspectiva de custos. Tem-se também uma anélise
baseada em cenarios avaliando o desempenho do transformador e a demanda final do sistema

para a determinagéo da capacidade e ciclo de operacdo das baterias.
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Soares et al. (2015) apresentam um modelo para determinacéo dos custos no sistema de
distribuicdo com uma alta penetracdo de fontes de geracdo distribuida. Neste caso se
determinam os custos de fontes como solar, e6lica, biomassa, veiculo elétrico ligado a rede e
baterias. O modelo baseado em cenarios ndo determina a forma de operacdo do armazenador
sem empregar o gerenciamento da energia.

Carpinelli et al. (2016) utilizam uma abordagem probabilistica para determinacéo da
capacidade de sistemas armazenadores de energia com baterias (Battery Energy Storage
System, BESS) considerando a resposta de demanda e cenarios com mecanismos de precos de
tipo de “tempo de uso” (time of use). A aplicacdo do armazenador ndo avalia o uso de fontes
renovaveis.

Os estudos apresentados nesta se¢do abordaram a viabilidade do uso de armazenadores
de energia em sistemas de distribuigdo desde o ponto de vista econdmico. Nesses trabalhos se
emprega uma simplificacdo do sistema ao desconsiderar a aloca¢do do armazenador no sistema
e/ou outros parametros técnicos como nivel de tensdo ou perdas e utilizam-se metodologias de
predicdo para tratar as caracteristicas estocasticas da geracdo distribuida. Nesse sentido, esta
proposta de tese apresenta um modelo que avalia o0 impacto técnico do armazenador no sistema,
fazendo uma andlise do fluxo de carga, determinando perdas e niveis de tensdo considerando o
comportamento diario no sistema. Da mesma forma por estarem as publicacdes citadas focadas
em calcular custos de projetos com armazenadores, o horizonte de planejamento se estende para
varios anos. A proposta desta tese também considera custos ao longo dos anos, partindo de uma
aproximacdo da operacao diaria por meio de uma rede neural. Porém, diferencia-se dos demais
ao analisar o impacto técnico no curto prazo contemplando a influéncia da localizacdo do

armazenador nos custos e desempenho diario no sistema.

2.2 ABORDAGEM TECNICA

Shigematsu et al. (2002), analisam o impacto das baterias de fluxo de vanadio na
qualidade da energia em sistemas com geracdo eolica. O armazenador estudado serve como
compensador de distarbios na tensdo como sags para flutuagcbes nas turbinas eolicas. A
aplicacdo do armazenador garante tanto uma melhoria na qualidade da energia como na
confiabilidade do sistema.

Em seu trabalho, Miltra (2010) descreve uma abordagem analitica para determinar a

capacidade em termos de poténcia e energia de uma unidade armazenadora de energia com 0
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fim de manter a confiabilidade do sistema elétrico. Para a abordagem analitica 0 método
considera-se o evento da falha da unidade de producdo primaria, falha em atendimento das
cargas criticas, tempo maximo de suporte do armazenador num caso de contingéncia, tempo
(aleatorio) de duracdo da contingéncia e a fungdo de densidade probabilistica. O mesmo autor
apresenta um modelo mais detalhado para aplicagdo em microrredes isoladas com fontes de
geracdo intermitentes usando uma simulacdo de Monte Carlo sequencial para verificacdo da
confiabilidade do sistema (MILTRA, 2012).

Seo et al. (2011) analisam o uso de armazenadores de energia para mitigar flutuacoes
em sistemas de energia com participacdo de fontes solares. O suporte permite gerar a maior
guantidade de energia possivel sob diferentes condi¢cfes climaticas, através do gerenciamento
da carga e descarga do armazenador. As diferentes condi¢des climéticas séo representadas por
niveis de irradiacdo. O armazenador é controlado segundo a poténcia do gerador solar e as
condicdes de qualidade de energia do sistema. A andlise deste impacto é feita empregando uma
simulacdo dindmica do sistema verificando a operacao dos conversores.

No trabalho de Diaz-Gonzales et al. (2013) se emprega um modelo de otimizacdo para
determinar a melhor estratégia de operacdo de um sistema armazenador de energia em regime
transitério. O armazenador é usado para suporte a energia eolica, suavizando sua curva de
injecdo de poténcia. Segundo as simulacdes empregadas, o0 estado de carregamento necessario
do armazenador para garantir a operacdo 6tima do sistema deve estar entre 89% a 93%.

Quesada et al. (2013) determinam uma estratégia de controle para os inversores
empregados em baterias visando uma adequada resposta dindmica do sistema em termos de
estabilidade do sistema. As fontes de geracdo solares sdo suportadas pelo armazenador fazendo
controle primério de frequéncia, permitindo um despacho independente de injecdes ativas e
reativa por parte do armazenador.

Jamian et al. (2014) estudam a alocacdo 6tima de baterias em sistemas de distribuicéo
para pontos de carregamento de veiculos elétricos. O estudo realiza uma metodologia de
otimizacdo heuristica baseada na col6nia de formigas para determinar a barra e tamanho do
armazenador tendo como objetivo a reducéo das perdas de poténcia do sistema. A comparagao
do método heuristico com o método analitico mostra resultados similares e o uso de
armazenadores apresentou uma contribuicdo na reducdo das perdas do sistema levando em
conta a instalacdo de unidades de geracao distribuida. O tipo de unidade de geracdo distribuida
néo foi especificado, mas modelado como um no tipo PV (tensdo constante).
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Aghamohammadi e Abdolahinia (2014) aplicam um método para determinacdo da
capacidade Otima de baterias para controle primario de frequéncia em microrredes elétricas. O
sistema conta com uma fonte de geracdo solar com resposta baixa para controle na frequéncia.
A répida resposta dinamica da bateria estudada permite o balango da geracdo com a demanda
de forma adequada. Na formulacéo do problema é empregado um controlador para o inversor
usado na bateria considerando suas limitacdes no estado de carga. Além disto, a abordagem
tenta aproveitar as caracteristicas de sobrecarregamento do armazenador para responder
rapidamente a desbalancos de energia no sistema e assim apresentar um sistema mais robusto
baseado em cenarios de isolamento.

Marra et al. (2014) prop6em uma estratégia descentralizada de armazenamento de
energia para suportar o controle de tensdo em alimentadores residenciais de baixa tensdo com
alta capacidade de geracdo solar instalada. Com o uso do armazenador é possivel prevenir
situacOes de sobretensdes durante periodos de alta penetracdo de fontes intermitentes. Neste
caso, é explorada uma alternativa ao método tradicional de operacdo onde o armazenador esta
em modo de carregamento nos momentos em que a geracdo da GD € maior que a demanda. A
estratégia proposta é testada num sistema real localizado na Bélgica com simulacGes baseadas
em perfis de carga e geracdo anuais quantificando a capacidade de energia e poténcia do
armazenador.

Zhao et al. (2015) apresentam um modelo de controle 6timo da poténcia ativa de um
sistema de geracdo edlico avaliando o uso de armazenadores de energia ao curto e longo prazo.
O trabalho emprega um modelo distribuido de controle previsivel onde a adi¢do de sistemas
armazenadores de energia leva a uma reducdo da carga contida nas turbinas edlicas melhorando
a eficiéncia do sistema. As aplicagcdes deste modelo permitem empregar 0 armazenador para
operacdo em tempo real em atendimento as necessidades dos consumidores.

Reihani e Ghorbani (2016) aplicam uma metodologia de gerenciamento de baterias
usando um algoritmo de predicdo série-paralelo para redugdo de picos e suavizacdo da carga.
Neste caso, é feito um teste no sistema real da ilha de Mauai no Havai, considerando uma alta
participacao de fontes de geracdo solar. O algoritmo avalia o impacto em dois niveis, tanto na
distribuicdo como na transmisséo e emprega ferramentas de predicdo do comportamento da
demanda final do sistema.

Os trabalhos anteriores apresentaram as diferentes aplicacdes que tém sido estudadas
dos armazenadores de energia em sistemas de distribuicdo. O impacto deles demonstra a

capacidade do armazenador para atender problemas de confiabilidade do sistema, como de
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melhoria da qualidade de energia em relacéo ao nivel de tenséo e perdas. Assim, para horizontes
de planejamento de curto prazo, o interesse dos estudos € mais por controlar os inversores
usados nos armazenadores e por determinar o modo de carregamento/descarga do armazenador
sob as restricdes técnicas do sistema focadas no regime transitorio. Por serem problemas de
operacdo do sistema, estes estudos nao consideram avaliagcGes econdmicas de custos associados
ao uso de armazenadores. A implementacéo de custos é mais comum para horizontes de tempo
maiores, ou para andlise de precos que consideram o despacho da energia conforme proje¢des
e medicOes preestabelecidas. Esta tese se diferencia desses trabalhos ao abordar um problema
ndo s6 de operacdo, mas também de planejamento avaliando tanto custos como caracteristicas
técnicas do sistema. Deve-se salientar que a contribuicdo do trabalho sera realizada para estudos
em regime permanente, por tanto, a anélise da configuracdo dos inversores ou outros assuntos
relacionados ao regime transitério ndo serdo abordados. A consideragdo técnica dentro da
proposta esta relacionada a operacdo do armazenador (carregamento e descarga), seu impacto
nas perdas e niveis de tensdo, alocacdo do armazenador e restricdes elétricas do sistema. Ao
explorar uma abordagem em regime permanente é possivel planejar o sistema para quadros de

tempo de curto, médio e longo prazo, considerando custos de energia.

2.3 ABORDAGEM TECNICO-ECONOMICA

Atwa et al. (2010) realizam um modelo de planejamento do sistema avaliando a alocacédo
de diferentes tipos de baterias. O objetivo do modelo é a reducdo dos custos de energia no
sistema considerando as restri¢des elétricas apresentadas sob uma forte participagdo de energia
edlica. Sdo considerados diferentes tipos de baterias e 0 modelo desconsidera as varia¢bes da
profundidade de descarga no célculo do tempo de vida da mesma, utilizando um valor
constante. O gerenciamento do armazenador € focado em compensar 0s excessos de geracdo
edlica, mas ndo em atender os excessos de demanda, apresentando menor regulagdo da carga
final do sistema.

Carpinelli et al. (2013) abordam a operacdo do armazenador considerando as
caracteristicas estocasticas da GD. E utilizado um algoritmo genético para otimizar o sistema,
usando uma aproximacao por meio de um fluxo de carga linearizado. O trabalho emprega um
algoritmo genético para verificar a alocacdo 6tima do armazenador levando em conta limites

de tensdo e reducéo das perdas de energia.
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Awad et al. (2014) empregam um modelo de otimizacdo de armazenadores de energia
avaliando além das perdas, a confiabilidade do sistema, utilizando como critério a energia nao
suprida. O armazenador analisado € a bateria (analisa s6 um tipo) e sua operacao é orientada
por horérios de picos de demanda, mais focadas em fontes como solar, desconsiderando outras
fontes como a edlica onde pode-se apresentar geracdo em horas da noite.

Jayakesara et al. (2014) empregam um modelo para gerenciamento de energia por parte
de baterias em suporte a um sistema com alta penetracdo de fontes solares. O algoritmo de
solucdo implementado é uma combinacdo entre o método de pontos interiores e a busca padréo.
O modelo ¢ aplicado para reducdo das perdas e melhoria no nivel de tensdo. A alocacdo das
baterias € aleatoria sem determinar sua melhor alocacdo no sistema e seu tempo de vida é fixado
e independente da profundidade das descargas.

Sheng et al. (2015) empregam uma analise multiobjetivo para aloca¢do 6tima de
armazenadores de energia em sistemas de distribuicdo com geracdo distribuida. Esse modelo
considera tanto a energia solar como a eélica como fontes de geracao distribuida. A alocacéo
6tima do armazenador é focada no ponto de vista da confiabilidade do sistema, usando como
critério a energia ndo suprida. Os tipos de armazenadores ndo sdo comparados. O tempo de vida
do armazenador se considera como linear e é fixado. O trabalho mostra a contribui¢cdo do
armazenador no melhoramento da confiabilidade do sistema.

Lu et al. (2016) aplicam um modelo de otimizacdo multiobjetivo de dois niveis para
determinar a operacao 6tima de um sistema de distribuicdo ligado a microrredes. O objetivo
deste modelo € a reducdo das perdas e melhoria do nivel de tensdo, sujeito ao uso de energia
solar, edlica e baterias, como tipo de armazenador. O modelo ndo determina a alocagdo 6tima
do armazenador e ndo considera diferentes tipos de baterias levando em conta um tempo de
vida independente da profundidade de descarga.

Xiao et al. (2016) empregam um fluxo de carga linearizado e um algoritmo genético
para analisar a viabilidade das baterias. O objetivo do trabalho é a alocagdo 6tima de baterias
visando reduzir custos de energia e perdas. E um dos poucos trabalhos que consideram o tempo
de vida do armazenador como ndo linear e dependente da profundidade de descarga do
armazenador durante seus ciclos de carregamento e descarga. A andlise feita se limita para as
baterias de litio sem comparar este efeito em outros tipos de baterias.

Qiu et al. (2016) consideram o uso de baterias de Fluxo (VRFB) e de acido em conjunto

para operar no sistema, avaliando os resultados em termos de eficiéncia e perdas avaliando uma
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microrrede independente. Neste trabalho o uso das baterias demonstrou ter potencial para
reducdo nos custos de energia e perdas do sistema, melhorando a qualidade da energia.

Vergara et al. (2017) utilizam um modelo de programacéo linear inteira-mista para o
gerenciamento 6timo de energia em microrredes desbalanceadas considerando tanto unidades
de geracdo trifasicas, geracdo fotovoltaica monofasica e armazenadores monofasicos, como
resposta em demanda. O trabalho analisa o custo de operacdo sem quantificar a reducdo das
perdas, nem dos fluxos reversos e sem comparar tipos de armazenadores, tomando como base
0 modelo das baterias de acido. A posicdo do armazenador € preestabelecida no sistema
analisando suas capacidades.

Gao et al. (2017) obtém um modelo para fluxo 6timo de poténcia em redes ativas
considerando o estado de carregamento dos armazenadores de energia. Para este caso a fonte
de geracdo distribuida analisada é de tipo edlica. O armazenador tem uma capacidade maxima
fixa e sua alocacdo na rede é preestabelecida.

Os trabalhos indicados anteriormente tém mais relacdo com a metodologia proposta
dado que consideram tanto as caracteristicas técnicas como econdmicas, analisando a operagéo
e planejamento do uso do armazenador em regime permanente. Os estudos citados abordam
assuntos como alocacgdo, minimizacéo de perdas, avaliacdo dos custos do armazenador e selecédo
do tipo baseados em modelos de otimizacdo heuristicos. Neste caso, apresentaram bons
resultados aplicando algoritmos genéticos para alocacdo do armazenador. Por estes motivos o
projeto de pesquisa proposto considera também esta abordagem. O diferencial dado do modelo
empregado esta focado na selecdo do tipo do armazenador, sujeita a sua alocagdo, custos e
tempo de vida. O calculo do tempo de vida considera a influéncia da profundidade de descarga
no desgaste das baterias. Essa influéncia é um fator pouco considerado nos estudos citados e
que pode impactar significativamente na tomada de decisao.

Deve-se salientar que no desenvolvimento desta tese foi possivel realizar um modelo
abordando as caracteristicas mencionadas, sendo possivel a sele¢do da bateria considerando as
caracteristicas econdmicas e técnicas do sistema aplicando um algoritmo genético para selecédo
do armazenador junto com um modelo de otimizacao néo linear para a otimizagédo da operacéo
da bateria durante o ano (SEPULVEDA et al., 2018). No entanto, 0 modelo desenvolvido em
(SEPULVEDA et al., 2018) néo considerava o fato dos precos da energia estarem relacionados
ao comportamento didrio da demanda e da geracdo renovavel, ao utilizar uma curva de precos
padrédo durante todo o ano de estudo e ndo abordou a analise de riscos associados as opcdes de

selecdo da bateria, por ter empregado uma curva deterministica para a operacdo diaria da
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bateria. Esta tese, considera estes assuntos ao utilizar uma simulacao de Monte Carlo para gerar
uma base de dados baseada em dados reais, de geracdo, carga e precos oS quais estdo
relacionados para cada dia. A base de dados permite a identificagdo de casos criticos e riscos
associados a prejuizos econémicos e problemas na tensdo. Acrescentou-se um modelo de
entrada/saida para aproximar os resultados da operacdo diaria da bateria aplicando redes
neurais, 0 que permite acelerar o processo de tomada de selecdo, em comparagdo com
(SEPULVEDA et al., 2018).

A abordagem entrada/saida para aproximacao da operacdo diaria da bateria é também
proposta por Hao Xiao et al. (2018), utilizando um modelo de dois niveis. O nivel superior
determina as opc¢des de capacidade da bateria e o nivel inferior a operacdo 6tima do sistema.
As incertezas no sistema de distribuicdo sdo consideradas pela criacdo de diferentes cenarios
probabilisticos, utilizando uma distribuicdo uniforme. Os cenarios aplicam curvas sintéticas
para representar a carga, GD e precos da energia. A modelagem entrada/saida é determinada
pelo método de exploracdo e eliminacao de regido (Space Exploration and Region Elimination
— SEUMRE). O modelo consegue acelerar o processo de tomada de decisdo determinando a
capacidade e operacdo da bateria. A tese proposta se diferencia do trabalho citado ao considerar,
além do carregamento/descarga e tamanho da bateria, a alocacdo na rede e a influéncia do
desgaste no tempo de vida do armazenador, junto com a aplicacdo de curvas tomadas de dados

reais e 0 uso de uma rede neural para a modelagem da relacdo entrada/saida.

2.4 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo fez uma descricdo dos estudos realizados nos armazenadores de energia
em redes de distribuicdo com geracdo distribuida. Trés focos foram abordados. Os estudos de
abordagem econémica analisam o beneficio econémico dos armazenadores obtido por: reducéo
de perdas no sistema, ajuste da curva de demanda, reducdo de picos de carga, e suporte a
geragdo distribuida. Procura-se a determinacdo da capacidade e/ou forma de operacéo diaria da
bateria considerando venda e fornecimento de energia. Estes estudos também avaliam o retorno
de investimento dos projetos, analisando o planejamento em longo prazo (anos).

A abordagem tecnica estuda o impacto técnico dos armazenadores de energia nos
sistemas de distribuicdo. Demonstra-se 0 uso dos armazenadores para suporte tanto as fontes

solares, quanto as edlicas. O suporte dos armazenadores no regime transitorio se dé na reducao
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de flutuagdes de tensdo e no controle de tensao e de frequéncia. Além disto, é comprovado que
a alocacdo do armazenador na rede permite reduzir as perdas no sistema.

O estudo técnico econdmico procura determinar tanto a capacidade como a operagéo do
armazenador de modo que se tenha um beneficio econdmico e técnico do projeto. Estes estudos
focam em analise no regime permanente para observar impactos em prazos curto (dias), médio
(semanas) e longo (anos). Destes estudos se observa diferentes focos, sejam para determinar
capacidades e localizacdo na rede do armazenador como para determinar estratégias de
carregamento e descarga ao longo do dia. Um limitante determinado nos estudos é a falta de
comparacao dos tipos, junto com a consideracao do desgaste nos casos das baterias.

Finalmente mostra-se um estudo realizado em etapas iniciais da tese, onde se conseguiu
considerar o desgaste da bateria para selecdo 6tima dos equipamentos comparando tipos. Se
apresentaram as limitantes em termos de esforco computacional, e a falta de dados reais que
associem as curvas de preco, demanda e geracdo para cada dia. Estes fatores foram adicionados

para a versao final desta tese, junto com a analise de casos criticos.
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3 SISTEMAS DE ARMAZENAMENTO POR BATERIAS (BESS)

Existem diferentes tipos de armazenadores de energia, 0s quais dependendo de suas
caracteristicas podem ter diversas aplica¢fes nos sistemas de distribuicdo de energia. Uma das
principais caracteristicas € o tempo de atuacdo e a quantidade de energia que € possivel
armazenar por tempo por dispositivo. Conhecendo estes parametros, o armazenador pode ser
orientado a trabalhar para operacGes com respostas em milissegundos, segundos ou horas.

A bateria é uma das tecnologias de armazenamento mais usadas na inddstria € no
cotidiano. Um sistema de armazenamento por baterias também conhecido como Battery Energy
Storage System (BESS) consiste num nimero de células eletroquimicas ligadas em série e/ou
em paralelo, as quais produzem eletricidade numa tensdo desejada por uma reacao
eletroquimica. Cada célula possui dois eletrodos (conhecidos como anodo e catodo) com um
eletrolito que pode estar num estado solido, liquido ou viscoso (WAGHORNE, 2001; SONG et
al., 1999). Uma célula pode bidirecionalmente converter a energia entre elétrica e quimica.
Durante a descarga, a reacdo eletroquimica ocorre no anodo e catodo simultaneamente. No
circuito externo, os eletrodos vém dos anodos e sdo coletados dos catodos. Durante a carga, a
reacao reversa ocorre e a bateria é recarregada por meio de uma tensdo externa nos dois

eletrodos, como se observa na Figura 1 (LUO et al., 2015).

Figura 1 — Diagrama de uma BESS.
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As baterias podem ser usadas amplamente em diferentes aplicacdes relacionadas a
qualidade de energia, gerenciamento da energia e sistemas de transporte. A construcdo de uma
BESS leva um periodo relativamente curto, sendo de aproximadamente um ano (CHEN et al.,
2009; SMITH et al., 2008). A localizagdo para instalacdo pode ser flexivel, sendo possivel
dentro de prédios ou perto dos pontos onde é necessaria sua aplicacdo. O uso facil das baterias
de &cido assim como seu baixo custo levam a preferéncia deste tipo de sistema de
armazenamento em redes de distribuicdo. Atualmente as principais barreiras para sua
implementacgdo em grande escala sdo em razéo de seus baixos tempos de ciclo e altos custos de
manutencdo. Além disto, deve-se ter cuidado com o0s dejetos toXxicos que possam surgir pela
sua elaboracdo, troca ou retirada, dependendo do tipo de material empregado para sua
construcdo (LUO et al., 2015). Por estes motivos muitos tipos de baterias ndo podem ser
completamente descarregados devido a seu ciclo de vida ser dependente da Profundidade de
Descarga conhecida também como Depth of Discharge (DOD) (DIAZ-GONZALEZ et al.,
2012). As tipicas formas de comparar cada classe de bateria utilizam os seguintes critérios:
possivel profundidade de descarregamento da bateria, custo, numero de ciclos de
carga/descarga tolerdveis pela bateria, eficiéncia, auto descarregamento, desenvolvimento da
tecnologia e densidade de energia (ALOTTO et al., 2014; COPPEZ et al., 2010).

Os tipos das baterias dependem principalmente dos componentes empregados para sua
fabricagdo, onde seus requerimentos quimicos resultaram em diferentes caracteristicas de
carregamento e descarga, assim como tempo de vida e custos de fabricacdo e manutengdo. A
continuagdo apresenta os principais tipos de bateria que tem possibilidade ou ja sdo empregados

em sistemas de distribuicdo como suporte de energia.

3.1 BATERIAS DE CHUMBO-ACIDO

O tipo de bateria mais usado normalmente é a de chumbo-acido (CHEN et al., 2009;
IBRAHIM et al., 2008). Para este tipo de bateria o catodo esta feito de PbO, o0 anodo de Pb, e
o eletrdlito de acido sulfarico. Este tipo de bateria tem um tempo de resposta rapido, a mesma
possui pequenas taxas de auto descargas (<0,3%), relativamente altos ciclos de eficiéncia (63 a
90%) e baixos custos de capital com precos da ordem dos 50 até o0 600 $/kWh (CHEN et al.,
2009; BEAUDIN et al., 2010; HADJIPASCHALLIS et al., 2009; KONDOH et al., 2000). Estas
baterias podem ser usadas em dispositivos estacionarios como plantas de backup para dados,

sistemas de comunicacdo e aplicacBes em gerenciamento de energia. Também, tém sido
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desenvolvidas como fontes de energia para veiculos hibridos ou elétricos. No entanto, existem
ainda poucas instalagdes no mundo em grande escala, devido a seu relativamente baixo ciclo
de carregamento (acima dos 2000) (CHEN et al., 2009; FARRET et al., 2006; BAKER, 2008).
Além disto, podem ndo trabalhar adequadamente a baixas temperaturas pois € necessario um
sistema de gerenciamento que incrementa seus custos (LUO et al., 2015).

Atualmente as pesquisas e desenvolvimento em baterias de chumbo-acido estdo focados
em: melhoria dos materiais para seu funcionamento, garantindo ciclos de vida maiores e
profundidade de descarga maiores, implementacdo de tecnologia para aplicagcdes em sistemas
de geracdo distribuida com fontes como solar e edlica. Alguns projetos em desenvolvimento
sdo a Ecoult UltraBattery e Dry Cell (RASTLER, 2010; LUO et al., 2015). Por outro lado, tem-
se ja projetos que vdo das capacidades de 1 MW aos 35 MW em lugares como Berlim,
California, Porto Rico, Alasca e Havai (CHEN et al., 2009; DIAZ-GONZALEZ et al., 2012;
ZHANG et al., 2008; LUO et al., 2015; HODSON, 2013).

3.2 BATERIAS DE LITIO-ION

Neste tipo de baterias, o catodo esté feito de um dxido metalico de litio, tal como LiCoO0,
e LiCo0,, e 0 anodo esta feito de carvao de grafite. O eletrélito € normalmente um liquido
organico ndo aquoso dissolvido em sais de litio, como o LiCl0, (DIAZ-GONZALEZ et al.,
2012). A bateria de litio-ion é considerada um bom candidato para aplicacdes onde o tempo de
resposta é importante (CHEN et al., 2009; LUO et al., 2015; HADJIPASCHALIS et al., 2009).
Essas baterias tém também uma alta eficiéncia de ciclo, acima de 97% (CHEN et al., 2009;
LUO et al., 2015). O principal assunto a melhorar é a profundidade de descarga (DOD) que
pode afetar o tempo de vida destas baterias e normalmente é requerido de um computador para
gerenciar sua operacao, incrementando seus custos de uso.

As investigacOes mais recentes incluem: incremento da capacidade de energia usando
materiais de nanoescala, crescimento da energia especifica da bateria por desenvolvimento de
materiais avangados para os eletrodos e eletrolitos. Varias companhias tém experiéncia usando
estas baterias em mercados de energia em grande escala, em lugares como Nova lorque, Laurel
Mountain e Reino Unido com capacidades que vao desde os 2 MWh até os 10 MWh, em
aplicacdes relacionadas desde controle de frequéncia e suporte a fontes edlicas de geracao
(TAYLOR et al., 2012; LUO et al., 2015; SUBBURAJ et al., 2014). Uma capacidade de 20

MWh é planejada em Tohoku pela Toshiba, para um projeto focado no suporte a fontes
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renovaveis de energia na rede. Adicionalmente a isto, as baterias de litio sdo aplicadas em

veiculos elétricos e hibridos com capacidades de até 50 kWh.

3.3 BATERIAS DE SULFETO DE SODIO

As baterias de Sulfeto de Sodio (NaS) usam sddio e sulfeto derretidos como os eletrodos,
e beta-alumina como o eletrolito solido. A reacéo requer uma temperatura de 574 a 624 K para
assegurar que os eletrodos figuem em estado liquido, levando a uma alta reatividade (TAYLOR
et al., 2012). Uma propriedade desejavel deste tipo de bateria é uma taxa muito baixa de
autodescarga didria (quase zero) e maiores capacidades em comparacdo com outros tipos
(DIAZ-GONZALEZ et al., 2012; LUO et al., 2015; KAWAKAMI et al., 2010). A bateria usa
materiais ndo toxicos e econdmicos levando a uma alta reciclabilidade (99%) (CHEN et al.,
2009; DIAZ-GONZALEZ et al., 2012). No entanto, suas limitacdes estdo dadas no alto custo
anual de operacdo (80 $/kW/ano) e um sistema adicional requerido para assegurar sua
temperatura de operacgéo (LUO et al., 2015).

A bateria NaS é considerada uma das melhores candidatas em sistemas de poténcia de
grande porte. As investigacdes e desenvolvimento estdo focados principalmente em melhorar
os indices de desempenho das células e reduzir suas restricbes por operacdo a altas
temperaturas. Um exemplo destas investigagcdes se encontra no trabalho da Sumitomo Electric
Industries em conjunto com a Universidade de Toquio, 0s quais tem uma bateria que trabalha
a 330 K (LUO et al., 2015). Outros trabalhos avaliam a operacdo conjunta com fontes edélicas
(ZHAO et al., 2014; TEWARI et al., 2013). Embora ainda estejam em testes, alguns projetos
encontram-se em lugares como Japdo, Estados Unidos, Franca, Alemanha e Emirados Arabes
Unidos com capacidades que podem ir desde os 0,05 MW até os 34 MW.

3.4 BATERIAS DE NIQUEL-CADMIO (NICD)

As baterias de NiCd usam hidréxido de niquel e cadmio metalico com dois eletrodos e
uma solucéo alcalina aquosa como eletrélito. Esta bateria tem normalmente alta confiabilidade
e baixos requerimentos de manutengdo. O problema pelo uso deste tipo de bateria é que o
cadmio e niquel sdo metais pesados toxicos, resultando em problemas no meio ambiente (LUO
et al., 2015; LACERDA et al., 2009). Ate hoje, sdo pouco usados em sistemas de poténcia de

grande porte, como exemplo disto teve-se um projeto em Alasca nos Estados Unidos, usada
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para reserva de giro, fornecimento de energia e compensacao a sistemas eletricamente isolados
com capacidades de 27 MW por 15 minutos ou 40 MW por 7 minutos, com eficiéncias de 72 a
78% (LUO et al., 2015; DIVYA KC, 2009). No entanto, na renovacéo das instalagdes da cidade
este projeto foi descontinuado.

3.5 BATERIAS EM DESENVOLVIMENTO

A bateria de Hidreto Metélico de Niquel (NiMH) é similar a de NiCd mas emprega uma
fusdo de metais com hidrogénio para o eletrodo ao invés do cddmio, tendo melhores
caracteristicas elétricas do que a bateria de NiCd, sendo menos prejudicial ao meio ambiente.
Estas baterias tem um ciclo de vida maior em comparacao as baterias de Litio-ion (ZHU et al.,
2013; FETCENKO et al., 2007; LUO et al., 2015).

As baterias de NiMH tém uma proeminente aplicacdo para produtos portaveis como o
HEVs e EVs e aplicacBes industriais de suporte a energia como as UPS (ZHU et al., 2013;
FETCENKO etal., 2007; YING et al., 2006). No entanto, a principal barreira para sua aplicacéo
é sua alta taxa de auto descarga, perdendo de 5 a 20% de sua capacidade dentro das primeiras
24 horas ap0s estar totalmente carregada (ZHU et al., 2013; FETCENKO et al., 2007; LUO et
al., 2015). Sdo também sensiveis a altas profundidades de descarga com detrimento de seu
desempenho.

As baterias de tecnologia de cloreto de niquel de sodio (Também conhecida como
baterias ZEBRA) sdo similares as baterias de NaS. Estas baterias tem uma alta temperatura de
operacdo (523 a 623 K) (CHEN et al., 2009; LUO et al., 2015; DUSTMANN, 2004;
O’SULLIVAN et al., 2006). As vantagens destas baterias sdo a boa capacidade de injecao de
poténcia, a falta de necessidade de manutencdo da célula, muito pouco auto descargas e
relativamente altos ciclos de vida. Esta bateria tem sido usada em demonstragdes com veiculos
elétricos (LUO et al., 2015).

Recentemente um novo empreendimento FIAMM da Energy Storage Solutions,
comecou a produzir baterias de Sodio com Niquel (nomeadas de SoNick) para aplicacdes
estacionarias de armazenamento de energia (LUO et al., 2015). No entanto, este tipo de bateria
requer de 12 a 15 horas para aquecimento apos estar em estado solidificado (LUO et al., 2015),
e poucas empresas tem-se envolvido no desenvolvimento desta tecnologia, limitando seu
potencial (CHEN et al., 2009).
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3.6 BATERIAS DE FLUXO

As baterias de fluxo armazenam energia em dois pares de redox soltvel contidas em
tanques liquidos externos de eletrolitos. Estes eletrdlitos podem ser extraidos desde o tanque
para as pilhas de célula que consiste em dois compartimentos de eletrolitos de fluxo separados
por membranas eletivas de ions. A operacdo é baseada na reacdo de reducdo—oxidacao da
solucdo dos eletrélitos. Durante a fase de carga um eletrélito € oxidado no anodo e outro
eletrolito é reduzido no catodo e a energia elétrica é convertida pela energia quimica do
eletrolito. Este processo é revertido durante a fase de descarga. As baterias de fluxo podem ser
classificadas nas categorias de baterias de fluxo redox e baterias de fluxo hibridas, dependendo
dos componentes que podem ser dissolvidos no eletrélito. A Figura 2 mostra o diagrama de um

sistema de bateria de fluxo redox de vanadio.

Figura 2 — Diagrama de Uma Bateria de Fluxo Redox de Vanadio.
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Uma importante vantagem das baterias de fluxo é que a poténcia do seu sistema é
independente de sua capacidade de armazenamento. A poténcia do seu sistema € determinada
pelo tamanho dos eletrodos e numeros de células na pilha, no entanto sua capacidade de
armazenamento é determinada pela concentracao e quantidades de eletrolitos (LUO et al., 2015;
YANG et al., 2011; EYER et al., 2005). Também, possuem uma taxa de autodescarga baixa

devido aos eletrolitos estarem colocados em tanques selados (CHEN et al., 2009; DIAZ-
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GONZALEZ etal., 2012). Alguns problemas destas baterias s30 o baixo desempenho resultante
pela ndo uniforme queda de pressdo e as limitagdes de transferéncia da massa de reacdo,
relativos a altos custos de producdo e sistemas mais complexos de opera¢do quando comparados
com os das baterias tradicionais (NGUYEN et al., 2010; TAYLOR, 2012).

Projetos com baterias de fluxo tem alcancado niveis desde os KW até MW, mas ndo ha
muitas comercialmente disponiveis na atualidade (CHEN et al., 2009; WEBER et al., 2011,
MODIBA P, 2010). As pesquisas realizadas tratam sobre: eletrodos de baixo custo, eficientes
e confidveis, gerenciamento de energia e poténcia de sistemas de baterias de fluxo de grande

porte.

3.7 BATERIAS DE FLUXO DE VANADIO

A Baterias de Fluxo de Vanadio também conhecida como Vanadium Redox Flow
Battery (VRFB) é um dos mais maduros sistemas de baterias de fluxo (CHEN et al., 2009;
DIVYA KC, 2009). A VRFB armazena energia usando pares de vanadio redox em dois tanques
de eletrolitos. Estas baterias exploram o vanadio em quatro estados de oxidacdo os quais a
fazem ter somente elementos ativos tanto em &nodo como em catodo (YANG et al., 2011).

As VRFB tém respostas rapidas (menores a 0,001 s) e podem operar por 10000 até
16000 ciclos (ZHOU et al., 2011; GONZALES et al., 2004). Elas tém relativamente altas
eficiéncias, acima do 85% (YANG et al., 2011; GONZALES et al., 2004). Provedores podem
empregar VRFB para fornecer energia continuamente durante um dia (duragdo de descarga
maior a 24 horas) (CHEN et al., 2009; BARTON et al., 2004). Embora estas baterias procurem
expandir sua abrangéncia de aplicacdes pelo crescimento de seu tamanho fisico, ha alguns
problemas técnicos que precisam ser solucionados, como a baixa estabilidade nos eletroélitos.
Além disso possuem relativamente altos custos de operacdo que precisam ser reduzidos
(TAYLOR, 2012).

As VRFB podem ser usadas num numero grande de aplicagdes, principalmente
envolvendo melhora da qualidade da energia usada para aplica¢Oes estacionarias e dispositivos
UPS, melhora do nivel de carga e seguranga energeética e suporte a natureza intermitente das
fontes renovaveis de geracdo (LUO et al., 2015). Alguns projetos foram desenvolvidos em
paises como lItalia, Australia, Irlanda, Japdo, e Estados Unidos com capacidades que vao desde
0s 5 kW até os 2 MW.



36

3.8 BATERIAS DE FLUXO DE BROMETO DE ZINCO

As Baterias de Fluxo de Brometo de Zinco também conhecidas como Zinc Bromine
Flow Battery (ZnBr) fazem parte da categoria das baterias de fluxo hibridas. Nesta bateria dois
eletrolitos de solugdes aquosas contém o0s componentes reativos, 0s quais sdo baseados em
elementos de Zinco e Brometo, armazenados em dois tanques externos. Durante as fases de
carga e descarga, estas duas solucGes de eletrolitos fluem através da pilha da célula que consiste
em eletrodos compostos de carvdo plastico com compartimentos. Assim, a rea¢do eletroquimica
reversivel ocorre nestas células eletroliticas.

As ZnBr tém uma alta capacidade de descarga e uma boa reversibilidade (WEBER et
al., 2011; NGUYEN et al., 2010). Os tamanhos dos modulos variam dos 3 kW até os 500 kW,
com tempos de vida estimados de 10 a 20 anos e duracdes de descarga maiores a 10 horas
(CHEN et al., 2009; BREKKEN et al., 2010; LUO et al., 2015). A desvantagens das ZnBr sao:
corrosdo do material, ciclos de baixa eficiéncia (ao redor de 65 a 75%) comparados com o0s das
baterias tradicionais que podem limitar suas aplicacdes (CHEN et al., 2009; LUO et al., 2015;
ARAI et al., 2008). Além disso, estas baterias normalmente operam numa abrangéncia limitada
de temperatura (NGUYEN et al., 2010; TONG, 2010). AplicacGes em sistemas de poténcia
deste tipo de baterias estdo na fase inicial de demonstracdo e comercializacdo. ZBB Energy
Corporation e Premium Power Corporation tem desenvolvido esta tecnologia para fins
comerciais com capacidades desde os 50 kWh até os 2 MW (BEAUDIN et al., 2010). Na
Australia também se tem comercializado ZnBr com capacidade de até 8 kwWh de energia (LUO
et al.,, 2015). A maioria de aplicacdes e projetos encontram-se nos Estados Unidos para

aplicacdes que incluem suporte a rede e confiabilidade (RASTLER, 2011).

3.9 BATERIAS DE FLUXO DE BROMETO DE POLISSULFETO

As Baterias de Fluxo de Brometo de Polissulfeto conhecidas também como Polysulfide
Bromine Flow Battery (PSB) usam brometo de sodio e polissulfeto de sodio como eletrélitos
de solucéo salgada. As principais vantagens do PSB incluem a viabilidade econdmica e tempo
de resposta curto (20 ms). Este tipo de baterias ttm uma ampla abrangéncia de potenciais areas
de aplicacdo, especialmente para controle nos sistemas de poténcia e controle da tensdo devido
a suas caracteristicas de resposta rapida. Como seus componentes construtivos sdo feitos

durante rea¢Ges quimicas, pode-se apresentar problemas ambientais pelo seu uso.
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Varios sistemas de PSB tém mostrado viabilidade em diferentes capacidades. No Reino
Unido, por exemplo, tem-se um sistema com eficiéncia de 75% desenvolvido para capacidades
de até 100 kw (MODIBA P, 2010). Outro projeto feito no Reino Unido tem uma capacidade
de até 15 MW. Além disto, nos Estados Unidos tem-se um sistema com 12 MW de capacidade
usado no suporte a geracao de tipo edlica (CHEN et al., 2009). No entanto devido a limitacdes
financeiras estes projetos ficaram incompletos (LUO et al., 2015; MODIBA P, 2010; BAXTER,

2006), pois suas aplicacdes ainda estdo em fase de desenvolvimento.

3.10 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo fez uma descricdo sobre as baterias, seu modo de funcionamento e seus
tipos disponiveis no mercado. Primero tem-se uma descri¢do das baterias tradicionais as quais
tem um funcionamento pela separacdo de dois eletrodos num meio eletrolitico. Entre estas
apresentam-se as baterias de chumbo-acido, litio-ion, NaS, NiCd entre outras. Fatores que
indicam as vantagens e desvantagens de cada tipo sdo: tempo de resposta, eficiéncia do ciclo,
taxas de auto descarga, confiabilidade, impacto da profundidade de descarga, custos de
manutencg&o, e impacto ambiental entre outros. O desenvolvimento destas tecnologias tem-se
mostrado ao redor do mundo com projetos em Estados Unidos, Japdo, Australia, Europa
Emirados Arabes e Brasil entre outros.

Apresentou-se também, as baterias de fluxo as quais armazenam energia em dois pares
de redox soltvel contidas em tanques liquidos externos de eletrolitos. Estas baterias possuem
uma taxa de auto-descarga baixa devido aos eletrdlitos estarem colocados em tanques selados.
Também, garantem que o impacto da profundidade de descarga ndo vai influir no ciclo de vida
do equipamento. Uma limitante destes tipos de baterias sdo os altos custos de operacédo e, em
alguns casos, os problemas ambientais presentes pela composi¢édo de seus materiais. Mostra-se

um desenvolvimento destas tecnologias na Europa, Estados Unidos, Japao e Australia.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

A tese proposta trata tanto o problema de selecdo como o problema de operacdo da
bateria. Supondo a compra da bateria com capacidade, tipo e barra determinados durante um
horizonte de planejamento, o problema de selecdo analisa o beneficio econémico e técnico
obtido no longo prazo. Nesta tese, o longo prazo considera a sequéncia de dias que forma o ano
com base em dados reais. J& o problema de operacao determina, dada a bateria com capacidade,
tipo e barra de alocacdo especificados, sua estratégia de carga e descarga. A estratégia de
operacdo esta sujeita as condigcdes de operacdo do dia em termos de demanda, precos e
fornecimento da GD. Assim, tem-se dois niveis principais de solucdo (superior), o nivel de
selecdo e o nivel de operacéo (inferior).

No problema de selecdo sdo empregados algoritmos genéticos (AG) para avaliar as
diferentes alternativas de compra da bateria tendo como entradas o tipo, capacidade, e a
alocacdo no sistema. No problema de operacdo é empregado um método de otimizacdo nédo
linear para determinar o regime de operacéo da bateria, permitindo avaliar o desempenho obtido
pelas entradas do AG no horizonte de longo prazo.

Como o processo de otimizacgdo € ndo linear, considerando as caracteristicas do sistema
de distribuicdo e fluxo de carga, que tornam lenta a resolucéo do problema de operacao, propds-
se uma aproximacdo dos resultados por meio de uma relacdo entrada saida mediante redes
neurais. Assim, para determinacdo da solugdo do problema de operacdo, ao invés de empregar
um método de otimizacdo ndo linear, € utilizada a rede neural como avaliadora do desempenho
da operacdo diaria, em termos de custos, niveis de tensdo e desgaste da bateria.

Para gerar a base de dados da rede neural é necessario saber, dada as op¢des de selecdo
que existem da bateria (tipo, barra, capacidade), e dada as curvas de geracdo, demanda e precos
do sistema elétrico, as variaveis relativas aos custos, niveis de tensdo e perdas na rede e 0
desgaste do armazenador pela sua operacdo. Visto que, analisar todas as possiveis formas de
operacdo diérias para cada entrada implicaria uma quantidade elevada de dados, para reduzir
este tamanho é aplicada a simulacdo de Monte Carlo. A simulacdo de Monte Carlo permite
determinar uma amostra representativa dos dados de modo que néo é afetada a qualidade dos
resultados obtidos nas redes neurais modeladas. A base de dados permite também, determinar
casos criticos em termos de prejuizo econémico e niveis de tensdo. A descrigdo do modelo se

mostra na Figura 3.
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Figura 3 - Representacdo do método proposto.

Dados reais da operagdo diaria Opgdes de selecdo do AG
(Curvas de GD, demanda e pregos) (Capacidade, barra e tipo)
Simulag3o de Monte Carlo Algoritmo Genético

Base de dados Uso da rede neural
Modelo de otimizag3o

ndo linear

(Entradas e saidas) 1 (Aproximacio da operacdo didria da

baterial

(Otimizagdo da operacio
didria da bateria) 1

Melhor bateria
(Tipo, barra e capacidade)

Beneficio do projeto

Nivel superior
Modelo de otimizagdo Relagdo de entrada/saida _—

n3o linear = | dada pelarede neural (Problema de selegdo)

Nivel inferior

(Problema de operagdo)

Fonte: Autor.

A Figura 3 mostra a divisdo do método em quatro processos principais. Dois processos
sdo de nivel superior (simulacdo de Monte Carlo e algoritmo genético) e dois deles séo de nivel
inferior (a otimizacdo ndo linear da operacdo da bateria e uso da rede neural). Considerando
isto, a ordem dos processos do método proposto € descrita a seguir.

Simulacdo de Monte Carlo: determina a base de dados que relaciona as entradas com as
saidas.

Otimizacdo ndo linear da operacdo da bateria: define a estratégia de carga e descarga da
bateria, considerando os dados da operacao do sistema, baseada nas curvas diarias de geracao,
demanda e pregos.

Algoritmo Genético: define a capacidade, tipo e barra de alocacdo da bateria que
apresenta o melhor beneficio no horizonte de planejamento.

Desenvolvimento e uso da rede neural: partindo da base de dados, se determinam os
casos criticos da selecdo da bateria em termos de prejuizos econdémicos e niveis de tensdo. Apés
a filtragem de dados é gerada a rede neural. O uso da rede neural aproxima os resultados obtidos

da operacgdo diaria do armazenador com base no seu tipo, capacidade e barra de localizacao.
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Desta forma, para cada curva de preco, GD e demanda séo obtidos os custos, perdas e niveis de

tensdo do sistema, e 0 desgaste da bateria.

4.1 SIMULACAO DE MONTE CARLO

A determinacdo do desempenho final da bateria ao longo do tempo de planejamento é
condicionada as caracteristicas de selecdo da bateria e as curvas de operacdo do sistema diario.
O desempenho do projeto estd quantificado pelos custos, perdas, niveis de tensdo do sistema e
0 desgaste da bateria. Analisar os 365 dias do ano para o grupo de alternativas de selecéo da
bateria incrementa o tempo de solucdo do problema. No entanto, a simulacdo de Monte Carlo
permite reduzir o tamanho da base de dados ao determinar uma amostra significativa. A Figura
4 mostra o fluxograma da simulacéo de Monte Carlo considerando a operacéo 6tima da bateria

(processos de nivel inferior).

Figura 4 — Simulacdo de Monte Carlo.

\
/Sor’(eio de dados de entrada/

Poténcia no sistema

Perdas de poténcia, e tensdes.

v

| Operacdo Otima da Bateria.

| Fluxo de Carga com BESS
| .

Processo no MATLAB |

Sim

Parar. Base de dados
Criada

Fonte: Autor.
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Na Figura 4 se observa que o comec¢o do método € dado pelo sorteio inicial dos dados
de entrada. Neste caso, os dados de entrada sdo as possiveis opc¢des de capacidade, tipo e
alocacdo na rede da bateria e as curvas de preco, demanda e GD que influenciam na
determinacdo do desempenho diario. Todas as entradas sdo sorteadas com distribuicdo
probabilistica uniforme e inteira. Partindo destas entradas é calculado o fluxo de carga inicial
no OpenDSS, onde é possivel determinar o estado do sistema sem a bateria em termos de niveis
de tensé&o, perdas, custos e injecdo de poténcias. Com estes parametros, se determina a operagao
6tima do armazenador considerando um modelo de otimizagdo ndo linear que serd descrito na
secdo 4.2. A otimizacdo ndo linear é um processo de nivel inferior, que permite parametrizar o
estado de carga e descarga da bateria no OpenDSS. Apo0s a parametrizacdo, é realizado o fluxo
de carga com a bateria inserida no sistema para determinar o desempenho diério do
armazenador. Este processo € repetido até obter um nimero significativo dos dados garantindo
por um baixo valor do coeficiente de variacdo .

A determinacdo do tamanho da populacdo suficiente para garantir a amostra
representativa dos dados é descrita a seguir. Durante cada iteracdo é calculado a estimativa do
valor esperado E(F) do custo total do sistema F(x) (funcdo de teste) para o estado do sistema
x; (Dados de entrada sorteados) com base no nimero de cenarios N (DA SILVA et al., 2007;
PEREIRA et al., 1992):

N

. 1

B(F) =% ) Fx) ®
i=1

partindo-se deste valor calcula-se a variancia amostral V(F) por meio de (PEREIRA et al.,
1992):

N

- 1 .

PP == ) [FGo 8P’ @
i=1

Na equacdo (2) se observa que a incerteza na estimativa do valor esperado, a qual é
medida pela amplitude da variancia, é inversamente proporcional ao tamanho da amostra. Desta
forma, o critério de parada da simulacdo € baseado no coeficiente de variagdo 8 determinado
por (PEREIRA et al., 1992):

_oEF) _ |[VEF)

E(F) E(F)? )
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sendo que um valor baixo de 8 garante um maior intervalo de confianca e por tanto uma melhor
representacdo dos dados. Partindo da equacéo anterior, tem-se que N é (PEREIRA et al., 1992):
V(F
N = A( )
BE(F)?

Nesta forma € possivel identificar um valor aproximado do numero de iteracdes

(4)

necessarias para chegar ao valor esperado conforme o nivel de confianca estabelecido. Assim,
sdo realizados os sorteios das entradas até cumprir o critério de parada para a criagdo da base
de dados.

4.2 DETERMINACAO DA OPERACAO OTIMA DO ARMAZENADOR

Para determinar o modo de operacao do armazenador, primeiro é calculado o fluxo de
carga no sistema no OpenDSS, determinando o valor final da carga e o valor da geracéo obtida
por hora. Neste modelo de mercado, a distribuidora é a proprietaria da bateria e gerencia a
operacdo da GD instalada da rede. Assim, a oferta da GD pela distribuidora se da por meio de
uma cooperativa de geragcdes onde o consumidor paga o servico diretamente a esta cooperativa
(ANEEL, 2016).

Dado que a distribuidora € a proprietaria da bateria, o lucro obtido da venda de energia
aos consumidores, € interpretado como uma reducdo do custo da energia que é injetada da
subestagdo. Assim, 0 objetivo do modelo ¢ a reducio de perdas e custos operativos CPOF
representados por:

24 24
min [z ClossiPiLOSSAti + z Con PPV At — CpnpaEZRSS )
i=1 i=1

sendo Cy,s,; O custo das perdas (% associado a tarifa), Cpy, 0 custo da energia na hora i, ploss

as perdas de poténcia na hora i, e PPV a poténcia na subestacdo. Além disto, no modelo é
avaliada a capacidade da bateria para ofertar energia ao dia seguinte, considerando a reserva de
energia no ultimo horério do dia. Esta capacidade de venda de energia é determinada pelo preco
estimado do dia seguinte Cpy,4 € aenergia armazenada ao fim do dia EZFS. Neste trabalho

propds-se o valor do preco do dia seguinte pela seguinte equacao:

Conge = maX(Clossi + CDNl.) ; min(Clossi + CDNL.) ©)

A formulacdo em (6) foi determinada ap6s comparar os resultados obtidos com o preco

maximo e o preco minimo do dia. Ao usar 0 preco maximo se cria uma expectativa muito alta
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para venda no dia seguinte, causando uma baixa reserva de energia ao fim do dia. Analogamente
usar 0 preco minimo estabelece uma expectativa baixa de retorno, causando um incremento da
reserva ao fim do dia. A formulagdo de (6) mostrou um resultado menos tendencioso ao
estabelecer um ponto médio entre estes dois limites.

A restricdo do balango de poténcia é dada por (XIAO et al., 2016):

PPN = pl — pPG 4 pBESS 4 ploss [ =1...24 (7
onde PPNé a poténcia na subestagdo, PF é a poténcia da carga na hora i, PP¢ ¢ a poténcia
injetada pela geracdo distribuida, e P/°% s&o as perdas de poténcia no sistema determinadas
pelo OpenDSS. A poténcia absorvida/injetada do armazenador é P55 sendo que valores
positivos significam carregamento (incremento da carga) e valores negativos significam

descarga. A bateria € restrita operativamente por:

02<S0CFS <09 i=1...24 (8)
E.BESS
ESS _ 2
SOCE = —5rss ©)
PSS < CPESSng, (10)

a restricdo (4) garante que o estado de carga ou SOC (State of Charge) da bateria ndo supere
90% ou seja inferior a 20% de modo que a vida util da bateria seja prolongada (ATWA et al.
2010), onde EPESS é a energia armazenada durante a hora i e CEPESS é a capacidade de
armazenamento de energia maxima da bateria. A poténcia de injecdo/absorcao da bateria é
limitada pela eficiéncia de carga/descarga n4 . € a maxima capacidade de poténcia da bateria
CPBESS.

As baterias possuem uma capacidade de armazenamento e descarga por periodos longos
de tempo, assim como uma rapida resposta para a operacdo (LUO et al., 2015).

A capacidade de energia total dos armazenadores que podem ser descarregadas ou
carregadas CPBESS ¢ dividida para cada armazenador usando a seguinte equagio
(SEPULVEDA et al., 2018):

CEBESS

CPPESS = (1)

TBESS
tal que que TBESS é a duragdo maxima em horas em que o armazenador pode estar em descarga.
O tempo de vida do armazenador sera considerado na Secéo 4.4.
Apos determinar o valor de P55 que minimiza a fungio objetivo de (5) € realizada a

parametrizacdo da curva de operacédo diaria da bateria no OpenDSS para o calculo do fluxo de
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carga, que permite determinar os valores didrios das perdas, custos, e niveis de tensdo no

sistema.

4.2.1 Conceitos para parametrizar a bateria no OpenDSS

Para realizar o fluxo de poténcia foi empregado o software OpenDSS da Electric Power
System Research (EPRI) por ser um programa recomendado pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) para analise dos sistemas de distribuicdo (ANEEL, 2014). Neste software,
um elemento armazenador como a bateria € modelado como um gerador que pode ser
despachado para produzir energia (estado de descarga) ou consumir energia (estado de carga).
Considera-se na operacao as capacidades de injecdo de poténcia e de armazenamento de energia
da bateria. A bateria pode atuar independentemente ou ser controlada por um elemento
controlador de armazenador (DUGAN, 2012). O modelo usa um fluxo de poténcia conforme
0s parametros do sistema para computar com o estado escolhido de controle do armazenador,

como se observa na Figura 5.

Figura 5 — Conceito do Armazenador no OpenDSS.

| Inativo | Descarga | Carga | % Eficiéncia de Carga/Descarga

kW, kvar

P

Armazenado

Fonte: (DUGAN, 2012).

A Figura 5 apresenta trés possiveis estados da bateria: carga, descarga e inativo. Deve-
se salientar que s6 pode existir um estado de descarga se o nivel de carregamento parametrizado
é maior que o nivel de energia reservado. Além disto, 0 OpenDSS permite a simulacdo em
diferentes horizontes de estudo como diario, anual ou transitdrio. Nestes casos, dependendo do
tempo de estudo o0 armazenador pode ser parametrizado por minutos ou horas de operagdo. A
bateria tem como parametros: capacidade de armazenamento, eficiéncia, capacidade de
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descarga, eficiéncia de carga e descarga, taxa de carregamento e descarga, perdas em estado
inativo, injecdo ativa ou reativa, nivel de tensdo e fator de poténcia (DUGAN, 2012).

Um fator importante é o reconhecimento das perdas, as quais sdo associadas tanto as
eficiéncias de carga e descarga como as perdas em estado inativo. As perdas em estado inativo
representam a energia requerida pelos controles internos em ordem de manter a temperatura
adequada do armazenador. As perdas sdo modeladas como uma impedancia constante em
paralelo com o sistema de poténcia e com valor de 1%. Nos estados de carga e descarga o
armazenador é normalmente modelado como um modelo PQ constante, considerado no
presente trabalho. Deve-se salientar que o OpenDSS também permite uma modelagem de
impedancia constante.

Uma forma de estabelecer os estados de carga e descarga do armazenador durante cada
hora, é configurando seu estado para trabalhar conforme uma curva de operagdo. Desta fora, é
possivel estabelecer a quantidade de energia que pode ser fornecida ou absorvida durante o dia
(DUGAN, 2012). A Figura 6 mostra um exemplo destas curvas empregadas no software, onde
0 valor negativo indica o ciclo de carga e o positivo o ciclo de descarga. A operacao da bateria
no trabalho proposto se determina pela configuracéo da curva de operagédo da Figura 6. A curva
sera diferente para cada dia conforme as curvas de precos, demanda e geracdo presentes no
sistema (DUGAN, 2012).

Figura 6 — Exemplo de curva de operagdo do armazenador no OpenDSS.

Exemplo curva de despacho diaria

| Ciclo de Descarga

1 I . | -
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-
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Ciclo de Carga

45 |
Tempo (horas)

Fonte: (DUGAN, 2012).
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4.3 ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético é um algoritmo de busca heuristica baseado em conceitos
evolutivos como selecdo natural e genética, que explora um processo de busca inteligente para
resolucdo de problemas. A metodologia funciona inicialmente com a criacdo de solugdes
randémicas formadas por um grupo de individuos (Populacdo). Neste modelo o individuo esta
codificado por um vetor de componentes que definem as opcdes de decisédo. Supondo que o
individuo fosse um cromossomo e cada componente um gene, a solu¢do é um cromossomo

formado por um grupo de genes (DAVIS L, 1991). A Figura 7 mostra esta representacao.

Figura 7 — Representacdo do grupo de solugdes.

Genes

Cromossomos

Populag3o

Fonte: Autor.

Na Figura 7 se pode observar a populacdo (retangulo em vermelho) formada por um
grupo de cromossomos (retangulo em azul). Os cromossomos estdo conformados por genes
representados nos retangulos de cor verde, laranja e cinza, respectivamente. Para este modelo
0S genes representam, a capacidade da bateria, a barra de localizagéo e o tipo respectivamente.
A cada individuo é atribuido um valor de aptiddo, que vai determinar qudo competente é para
se reproduzir em geracOes futuras. Existem 3 etapas que determinam solucdo do problema,
selecdo, cruzamento e mutagdo (DAVIS L, 1991).

Na selecdo o individuo mais apto passa seus genes para a geracdo seguinte. No
cruzamento dois individuos séo selecionados da populacdo por um operador de selecdo (neste
modelo o torneio binario) e sdo cruzados selecionando aleatoriamente parte dos genes de ambos
os individuos. A descendéncia criada passa a ser parte da populacdo da seguinte geracdo. A
Figura 8 mostra o processo de selecdo (DAVIS L, 1991).
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Figura 8 — Obtencdo da descendéncia de dois individuos aptos.
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Parente 2

&
N

Descendéncia

Fonte: Autor.

Na mutacdo sdo introduzidas modificagdes aleatdrias onde, com uma baixa

probabilidade, uma parte dos genes do individuo é modificada. A Figura 9 representa isto.

Figura 9 — Mutacao.

Individuo Individuo apés mutagao

Fonte: Autor.

Assim, para a implementacdo do algoritmo genético, os resultados obtidos na rede
neural (nivel inferior) sdo avaliados de modo a calcular a funcdo de aptiddo, cujo objetivo é
maximizar o lucro do projeto com o armazenador. Este lucro é quantificado como o beneficio
obtido pelo uso do armazenador na reducdo do custo do sistema inicial (sem bateria e com GD).
Por exemplo, supondo que o custo sem a bateria tem um valor de 5, e com 0 uso da bateria o
custo final foi de 3, o beneficio obtido (pela reducdo do custo) foi de 5-3=2. Desconta-se deste
beneficio os custos da compra, manutencdo e substituicdo do sistema de armazenamento. A
funcdo de aptiddo é dada por:

Fit = max (C" — CYOP — CBESS — Pen) (12)
em que C{™, e CYOP sdo os valores presentes dos custos de operacéo anual sem e 0 armazenador
com o uso da bateria respectivamente. O valor presente do custo da bateria é CZESS. A variavel
Pen penaliza se o sistema resultante excede os limites de tensdo permitidos na operacdo do

sistema ou se 0s custos das perdas do sistema sdo incrementados apds colocar a bateria. Para o
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modelo proposto os limites de tensdo sdo determinados na faixa de 0,95 até 1,05 conforme

(XIAQ et al., 2016). O custo de operacdo anual do sistema com a bateria é dado por:

365
CYOP Z cpor’ (13)
=1

sendo CjDOP " aaproximacao da rede neural ao custo de operacdo diario otimizado em (5). Desta
forma, a rede neural é utilizada como avaliador do algoritmo genético ao invés do modelo de
otimizacdo n&o linear, reduzindo o esfor¢co computacional.

O custo associado a compra, manutencdo, operacdo e substituicdo do armazenador é
representado por:

CFESS = C"OM + ¢V + Cgubs (14)
no qual CZESS é o valor presente do custo do armazenador, C§°M é o valor presente do custo
de operacdo e manutencdo do armazenador, C'Vo custo inicial de investimento do
armazenador , e C3*PS o valor presente do custo de substituicdo da tecnologia que dependera
da vida util do mesmo (SEPULVEDA et al., 2018). Assim, dependendo do tipo de armazenador

o valor de CyUbs é:

NRE
CSubs

CRe —
0 i (1+Ds)V*S

N =1,23...NRE (15)

em que Cs,ps € 0 valor inicial do custo de substituicdo, Ds a taxa de desconto, e NRE 0 numero
de substituicdes do armazenador empregando (SEPULVEDA et al., 2018):

T
NRE =77 (16)

sendo T é o periodo de estudo e Lf é a vida util do armazenador em anos.

No caso das baterias, a vida util dependera de fatores como tipo, ciclos de operagéo e
profundidade de descarga (LUO et al., 2015). A vida Gtil da bateria é determinada por
(MANWELL et al., 1998):

1
Lf = 5—~ (17)

em que Des é 0 desgaste da bateria, associado aos ciclos de operacdo da bateria. O uso da
bateria em dependéncia da variabilidade da geracdo renovével e dos pregos, faz com que os
ciclos de operacdo diaria sejam irregulares, (diferentes picos e diferentes taxas de
carregamento/descarga durante o dia). Considerando isto, é utilizado o método rainflow
counting techniqgue (NIESLONY, 2003; RYCHLIK I, 1987) para contagem dos ciclos de
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descarga parciais. Existe também uma relacdo entre o nimero de ciclos utilizados da vida util
LC e a profundidade de descarga, que € dado por (MANWELL et al., 1998; XIAO, 2016):

LC = a; + a, x e%*FPOD 4 q, « @s*FDOD (18)
na qual a,, sdo os coeficientes determinados por um método de ajuste de curvas dadas por
fabricantes para cada tipo de bateria e FDOD ¢é a profundidade de descarga parcial do
armazenador (determinada pelo rainflow counting technique) (RYCHLIK, 1987). A maneira
de exemplo, supondo que existem N, ciclos até 15 profundidades de descarga fracionais
variando entre 0,1 a 0,8 (10% até 80%), e que para conjunto de descargas diario existe um
namero de ciclos utilizados da vida util LC, tem-se (MANWELL et al., 1998; XIAO, 2016):

15
1
Des k_glch(LC) (19)

se para o anterior Des = 0,25 significa que ao final do ano, 1/4 da vida da bateria foi usada,
pelo que seriam necessarios 4 anos para mudar o equipamento. Assim, quando o valor do
desgaste é igual a 1, interpretasse que a bateria tem se utilizado completamente (gasto todos 0s
ciclos de operacéo) e deve ser trocada.

Deve-se salientar que alguns tipos de bateria como as de fluxo (VRFB) tém um ciclo de
vida fixo, independente do DOD (IRENA, 2015). Para uma melhor observacao, as Figuras 10,
11, 12 e 13 mostram as curvas de ciclo de vida para os tipos de bateria empregados no modelo.

Figura 10 — Curva de Ciclo de Vida da Bateria de NasS.
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Fonte: (Blonbou, et al., 2013).



Figura 11—Curva de Ciclo de Vida da Bateria de Litio.
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Fonte: (Millner et al., 2010).

Figura 12—Curva de Ciclo de Vida da Bateria de Chumbo-Acido.
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Fonte: (Drouilhet et al., 1997).
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Figura 13—Curva de Ciclo de Vida da Bateria VRFB.
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Fonte: (IRENA, 2015).

O valor presente do Custo de operacdo e manuten¢do AOM é dado por:

cAoM caom (1 1 ) (20)
= * N
0 Ds (14 Ds)T

no qual C4%M é o custo de operacdo e manutencédo anual, Ds a taxa de desconto e T o periodo
de estudo. Determinada a formulagdo da funcao da aptiddo a Figura 14 mostra o processo do

algoritmo genético do método proposto.

Figura 14 — Determinacéo da resposta pelo AG.
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Fonte: Autor.
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Na Figura 14 o algoritmo genético empregado utiliza uma representacdo inteira dos
cromossomos. Cada cromossomo indica a capacidade, o numero da barra e o tipo de
armazenador. Cada populagdo passa por um processo de sele¢do usando um torneio binario, um
cruzamento e uma mutacdo. A funcdo de aptiddo é determinada com base na avaliagdo do
desempenho diario da bateria com base na rede neural (nivel inferior). O algoritmo genético
tem dois critérios de parada. O primeiro € determinado pela melhoria da funcéo de aptiddo a
cada geracdo. Se a funcdo de aptiddo ndo mostra uma melhoria, significa que se mantém fixa
dentro de um mesmo valor para um determinado nimero de geragdes, assim o algoritmo chega
numa convergéncia. Por outro lado, se durante este processo a funcédo de aptiddo permanece
mudando a cada geracdo, o algoritmo genético determina como critério de parada um maximo
namero de geragcdes. Quando o primeiro desses critérios for alcancado, o algoritmo termina sua

execucao e a populacdo final com o melhor resultado é apresentado.

4.4 DENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL

O processo de desenvolvimento da rede neural estd mostrado na Figura 15.

Figura 15 - Desenvolvimento da rede neural.

Retirada de —
Identificacdo opcdes com alta Criacdo da Rede
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de casos criticos . GMDH
Casos criticos

Fonte: Autor.

Inicialmente, da base de dados do processo de Monte Carlo, séo identificados os casos
criticos da operacdo do sistema. Estes casos criticos definem-se para uma opcéo de selecdo da
bateria, em termos de capacidade, tipo ou localizag¢éo, podem-se apresentar problemas na tenséo
ou de prejuizo econdmico, (incremento dos custos apds a inser¢do do armazenador na rede).
Com essa identificacdo € possivel determinar a probabilidade de ocorréncia de problemas para

0 conjunto de entradas, e filtrar aquelas entradas que tem uma alta incidéncia nestes problemas.
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Desta forma para gerar a rede neural, sdo retirados da base de dados as op¢des de entrada com
alta incidéncia nos casos criticos. Da base de dados resultante, gera-se a rede neural.

A relacdo entrada/saida da rede neural é modelada empregando a abordagem Group
Method of Data Handling (GMDH). Este modelo utiliza um treinamento supervisionado, onde
se realiza uma aproximacao polinomial das entradas com as saidas. Para cada neurdnio a saida
Y;; € expressa em funcdo de suas entradas pela seguinte equacdo (DA SILVA, 2007; BUENO,
2011):

Y = Aij + Bijx; + Cijxj + Dyjxf + Eyjx} + Fijxx; (21)
sendo x; e x; as entradas, e A, B, C, D, E e F sdo os coeficientes polinomiais equivalentes aos

pesos da rede. O modelo do neurdnio se mostra na Figura 16.

Figura 16 — Modelo do Neurdnio.

Fonte: (Da Silva et al., 2007).

Para o treinamento, partindo de cada entrada séo construidas as camadas da rede uma
por vez. Em cada nova camada, os neurénios sdo formados pela combinagéo das variaveis de

entrada por pares. A Figura 17 mostra a formacao da primeira camada com base nas entradas.
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Figura 17 — Formacdo da primeira camada para a rede de 4 entradas.
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Fonte: Autor.

A Figura 17 mostra a criagdo da primeira camada formada por 4 entradas. Observa-se
que para cada neurénio da primeira camada, so existem duas entradas associadas (representadas

pelas setas). A funcdo de cada saida Y;; € resolvida usando os minimos quadrados para

determinar os valores dos coeficientes polinomiais da rede (4;;, B;j, C;j,

etc.). A qualidade de
cada neurdnio Y;; € avaliada calculando um indice 7;; associado ao erro quadratico médio ou a

variancia dos erros (valor normalizado) (DA SILVA, 2007; BUENO, 2011):

yNtest Viim —Z 2
= 228 i = 2p) @)
Zmzl (yij,m)

sendo z,, o valor a aproximar pela rede neural, m a enésima camada e N,.s; 0 nUmero total de
camadas a testar. Fazendo uma categorizagao dos valores minimos e maximos do 7;;, € excluido
um grupo de neurbnios que ndo apresenta uma boa aproximacgdo dos resultados. Assim,
supondo que na Figura 17 os neurdnios Y;, e Y5, tiveram os piores desempenhos, para a criacdo
da seguinte camada sO serdo considerados 0s neurbnios restantes. A Figura 18 representa a

criagdo da seguinte camada.
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Figura 18 — Formacdo da segunda camada para a rede de 4 entradas.
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Fonte: Autor.

A figura 18 mostra a reducéo da primeira camada pela exclusdo dos neurdnios com
desempenhos baixos. Na criacdo das camadas seguintes aplica-se 0 mesmo procedimento.
Desta forma, a selecdo de estradas relevantes € uma caracteristica importante deste modelo que
evita o sobre dimensionamento da rede. Finalmente o processo de criacdo de camadas é repetido
até que o valor do melhor indice r ndo apresente uma melhoria comparado com o valor da
camada anterior. Por exemplo, se para a camada n o indice foi 0,8 e para a camada n+1 4 o
indice foi de 0,9, deve-se criar outra camada. Consequentemente, se para a camada n+1 o indice
foi de 0,9, mas para a camada n+2 o indice foi 0,7, 0 processo deve parar na camada n+1,
determinando o tamanho final da rede. Na camada final escolhe-se a saida com melhor indice

r;; cOmMo a saida final da rede. A figura 19 mostra a melhor saida na rede com 3 camadas (DA

SILVA, 2007; BUENO, 2011).
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Figura 19 — Escolha da melhor saida na rede de 4 entradas.
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Fonte: Autor.

Da Figura 19 observa-se que o neurdnio Y, teve o melhor indice r;; na camada. Desta

forma a rede neural determina Y, como a saida e exclui todos os caminhos que ndo chegam

nessa saida. A Figura 20 mostra a formacéo final da rede.

Figura 20— Formacéo da rede neural com 4 entradas.
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A Figura 20, comprova a reducdo do tamanho da rede pela exclusdo de caminhos com
desempenho baixo. Assim para as 4 entradas, as ativacGes dos neurénios formam um dnico
valor de saida.

Para o desenvolvimento do modelo proposto, foi considerada a operacéo em paralelo de
5 redes neurais. Neste caso, tém-se um grupo de opcdes de saida para o conjunto de variaveis

de entrada, como mostra a Figura 21.

Figura 21 — Relacéo das variaveis de entrada e de saida.
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Fonte: Autor.

Na relagdo da Figura 21 pode-se observar as variaveis de decisdo do algoritmo genético
(Capacidade, Alocacao da Barra, Tipo) e as caracteristicas que determinam o comportamento
diario do sistema (geracdo, preco e demanda). Além disto, o SOC inicial do BESS é
determinado para quantificar a reserva que se tera para o dia seguinte. Partindo destas entradas,
é possivel determinar: tensdo minima, a tensdo maxima, custos totais (tanto das perdas como
da operacdo) e desgaste da bateria (fator determinante para calcular seu tempo de vida). Assim,
para avaliar o desempenho anual do projeto com a bateria, considera-se a simulagdo da
sequéncia dos dias tomados das curvas reais. Deve-se salientar que ndo é necessario a entrada
de todos os valores horarios (24 pontos) das curvas do sistema para a aplicacao da rede neural.
Basta apenas contar com as caracteristicas mais representativas destas curvas em termos de

desvio padrdo, média e valor maximo para reduzir o nimero de neurdnios requeridos na
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implementacdo. A Figura 22 mostra as caracteristicas tomadas para a criacdo das redes que

determinam os custos totais e custos das perdas.

Figura 22 — Caracteristicas associadas as entradas, para criagdo da rede neural.
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Fonte: Autor.

Como se pode constatar na Figura 11, as saidas da rede neural dependem unicamente
dos valores maximos, o desvio padrdo e a média das curvas de operacdo didria sem a bateria. O

tipo da bateria é categorizado em sua eficiéncia e duragdo de descarga.

4.5 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo fez uma descricdo da metodologia proposta. Neste caso, apresentou-se 4
processos principais que compdem a metodologia. Inicialmente, foi ressaltada a resolucdo do
problema de selecdo e de operacdo da bateria em dois niveis. O nivel superior encarregado da
selecdo da bateria em termos de capacidade, localizagdo no sistema e tipo de tecnologia. No
nivel inferior de otimizacdo considerasse a operacdo diaria da bateria, sujeita as condi¢des de
demanda, geracdo distribuida e custos da energia no sistema. Todo procedimento de nivel
inferior esta inserido dentro do nivel superior.

Apresenta-se a simulacdo de Monte Carlo, processo de nivel superior utilizado para
gerar uma base de dados representativa das entradas. Esta base de dados permite determinar a
relagdo entre as possiveis alternativas de selecéo da bateria e seu desempenho diario, em termos
de custos, niveis de tensdo no sistema e desgaste do armazenador. A avaliagdo do desempenho

diério é dada no nivel inferior por um modelo de otimizac&o ndo linear proposto. Neste modelo,
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a formulacdo da funcdo objetivo esta orientada na reducdo dos custos na subestacdo pelo uso
da bateria.

Analogamente, no nivel superior utiliza-se o algoritmo genético que permite determinar
a melhor resposta da metodologia proposta. Neste caso, as entradas sdo o tipo, barra e
capacidade da bateria, e se avalia 0 desempenho do projeto de forma diaria. O desempenho
diario considera as curvas de geracdo, demanda e precos do sistema, tomando dados reais. Para
determinar o sucesso de cada geracdo determinasse uma funcéo de aptidao baseada no beneficio
econdémico obtido pelo projeto com baterias. Esta funcdo de aptiddo penaliza casos de
problemas no nivel de tensdo e perdas. Alem disto, considera-se 0s custos préprios de cada
bateria em termos de manutencdo, substituicdo e investimento. Para comparar os tipos de
baterias, formula-se a relacdo entre o ciclo de vida da bateria com a profundidade de descarga.
Assim, para analisar os casos em termos do tempo de vida Util, se toma uma sequéncia de anos.
A representacdo dos anos em termos de precos, demanda e geracdo no sistema, se toma como
a repeticdo do ano base, que considera os dados reais. Esta representacdo repetitiva pode ser
modificada caso existam mais dados disponiveis para representar futuros anos, afetando o
modelo apenas no tamanho da amostragem.

Finalmente, se apresenta o desenvolvimento da rede neural, a qual avalia o desempenho
da bateria selecionada no algoritmo genético. Esta avaliacdo do desempenho é um processo de
nivel inferior, e considera a relacdo entre as entradas e as saidas. A rede neural é gerada pela
amostra de dados da simulacdo de Monte Carlo.
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5 ESTUDO DO CASO

Para validacdo, o modelo proposto foi testado no sistema de 33 barras de (XIAO et al.,
2016), as curvas de geracao, carga, demanda e pregos da energia foram tomadas dos dados reais
presentes no sistema de distribuicdo canadense IESO (IESO, 2018) e normalizadas para se
adaptar no sistema teste. A carga nominal do sistema testado foi de 2043,25 kW. Foram
instaladas 3 fontes solares e 3 fontes edlicas com capacidades de 320 kW cada uma. O modelo
permite localizar a barra em qualquer n6 do sistema. No entanto, para reduzir o tamanho da
amostragem no estudo do caso, somente foram consideradas 17 op¢es de localizacdo conforme

a Figura 23.

Figura 23 —Sistema Teste.
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Fonte: (Xiao et al., 2016)

Na Figura 23 as possiveis localizacBes da bateria encontram-se perto da geracdo
distribuida e nos pontos extremos da rede. Para a criacdo da base de dados da rede neural, foi
realizada uma simulacdo de Monte Carlo considerando uma amostra de 10002 dados, obtendo

um valor de S de 0,01. A Figura 24 mostra esta relacéo.
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Figura 24 — Determinacéo do tamanho da populagéo.
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Fonte: Autor.

A simulacdo de Monte Carlo é baseada em sorteios com distribuicdo probabilistica
predefinida. Dada a necessidade de entradas com valores inteiros e positivos foi selecionada a
distribuicdo probabilistica uniforme. Desta forma, foram realizados 10002 sorteios chegando
num valor do beta do 0,01, o qual garante uma boa aproximacéo do valor esperado. As possiveis

entradas para as capacidades da bateria mostram-se na Figura 25.

Figura 25 — Histograma de capacidades de entrada.
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Fonte: Autor

Neste caso, tem-se uma variacao das capacidades de energia de 500 kWh até 2350 kWh
com um passo de 185 kWh totalizando 12 possiveis opc¢des. A distribuicdo das possiveis barras
se apresenta na Figura 26.
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Figura 26 — Histograma de Barras de entrada (Armazenador).
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Os tipos de bateria analisados foram indicados por indices de 1 até 4, representados na

seguinte ordem: NaS, Li-ion, Acido, VRFB. A Figura 27 mostra a distribui¢do destas entradas.

Figura 27 — Histograma de Tipos (Armazenador).
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Fonte: Autor.

Por outro lado, a Tabela 1 mostra as caracteristicas de cada tipo de bateria.
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Tabela 1 — Caracteristicas de cada tipo de bateria.

Parametro NaS Litio-fon Acido VRFB
tan (M) 8 8 10 12
CINY ($/kWh) 300 600 200 600
CBe($/kwh) 300 600 200 600
C§oM ($/kwh) 80 8 50 70
1 (%) 85 85 85 82
a, -1,28E+01 —1,27E+01 1,16E+03 1,00E+04
a, 1,07E+05 1,46E+05 —4,28E+03 0,00E+00
as -1,28E+01 —1,27E+01 —7,96E+01 0,00E+00
a, 1,48E+04 1,01E+04 —1,65E+04 0,00E+00
as -1,01E+00 1,27E+00 4,80E+00 0,00E+00

Fonte: Beaudin et al. (2010), Blonbou, et al. (2013), Drouilhet et al. (1997), IRENA, (2015), Luo et al. (2015),
Millner et al. (2010).

Outro ponto a considerar é o estado inicial do SOC da bateria, ja que é dependente do
estado final do dia anterior. Assim, dado os sorteios se determina para diferentes casos de SOC

inicial, o SOC final obtido. A Figura 28 mostra a distribui¢do do SOC inicial.

Figura 28 — Histograma do SOC inicial.
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Fonte: Autor.

Finalmente, para representar o comportamento varidvel do dia, foram realizados sorteios
considerando as 365 possiveis op¢des da operacao diaria que representam o ano. Neste caso,
cada dia tem em conjunto uma curva de carga, de geracdo e de precos que estdo associadas e

baseadas nos dados reais. Para o sorteio foi necessario somente escolher o niUmero indicativo
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do dia e utilizar as curvas referenciadas para esse dia. Deste modo o sorteio do dia se representa
na Figura 29.

Figura 29 — Histograma da referéncia do dia de entrada.
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Fonte: Autor.

As figuras anteriores demostraram a distribuicdo uniforme dos dados de entradas de
modo que é possivel criar a base de dados representativa da operagdo 6tima diaria da bateria.
Para mostrar o impacto do modelo de otimizacéo na operacao da bateria, a Figura 26 mostra a
configuracdo do preco durante o primeiro dia do ano.

Figura 30 — Precos no dia 1.
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A curva de preco mostra um comportamento quase fixo durante as primeiras horas que
muda para valores altos ap6s as 17 horas. Considerando o anterior, foi tomado como exemplo
uma bateria localizada na barra 30 com capacidade de energia de 2385 kWh e do tipo 2 (Litio-

ion). O impacto no custo total se mostra na Figura 31.

Figura 31 — Comparacdo de custos.
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Fonte: Autor.

A figura 31 mostra a reducdo dos custos de acordo com 0s picos Nos precos e as
necessidades de demanda. Desta forma, a bateria traz um beneficio a rede. As Figuras 32 e 33
mostram o comportamento da bateria de acordo com o impacto de preco em termos da injecéo

de poténcia e 0 SOC. Valores positivos indicam carga, e valores negativos descarga.

Figura 32 — SOC da Bateria.
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Figura 33 — Injecdo da bateria.
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Fonte: Autor.

Um fato interessante foi que o SOC final chegou ao valor minimo no fim do dia. O
anterior deve-se a configuracdo dos pregos que sao elevados no fim do dia, conforme a Figura
27. A modo de verificar este comportamento foi criada uma curva de precos, com valores baixos
para o fim do dia. As Figuras 34 e 35 mostram estes precos e 0 SOC da bateria respectivamente.

Figura 34 — Precos reduzidos ao fim do dia.
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Figura 35 — SOC da bateria para os pregos reduzidos ao final do dia.
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Neste caso, se observa que o SOC da bateria aumenta ao final do dia visto a reducao do
preco da energia, sendo mais favoravel o carregamento para o aproveitamento da energia na
venda no dia seguinte.

As curvas de precos e de custos de operagédo do sistema com a bateria para 0s primeiros
5 dias se apresentam na Figura 36 e Figura 37. Nota-se nessas figuras que 0s pre¢os para o
inicio do dia tendem a ser baixos, e 0s precos ao redor das ultimas horas do dia tendem a ser
elevados. Assim a tendéncia da bateria serd de descarregar ao fim do dia dados os precos
elevados e custo do dia seguinte baixo, 0 que garante o carregamento. Também, se pode
observar uma reducdo dos custos pelo uso da bateria para cada dia.

Figura 36 — Pregos para os primeiros 5 dias.

Dia1l Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5
0,9

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4

0,3

r

0,2

r

0,1

Preco S/kWh

0 8 16 24 32 40 48 56 64 72 80 88 96 104 112 120
Hora

Fonte: Autor.



68

Figura 37 — Custos de operacdo para os primeiros 5 dias.
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A Figura 38 mostra as diferencias entre o custo total do sistema sem a bateria e o custo

total obtido com o uso da bateria, para os dias analisados.

Figura 38— Custos de operagdo para a primeira semana.
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Na Figura 38 se observa que para os horarios onde 0s precos sao maiores, conforme a
Figura 27, a bateria tende a proporcionar beneficios no sistema. Também, para 0 comego dos
dias a bateria apresenta um prejuizo justificada pela compra de energia em horarios de carga.

As figuras 39 e 40 mostram o comportamento do sistema em relacdo ao custo das perdas.
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Figura 39 — Custos das perdas dos primeiros 5 dias.
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Figura 40 — Custos das perdas dos primeiros 5 dias.
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A Figura 39 e Figura 40, mostram uma reducdo dos custos das perdas, pelo uso da
bateria na maioria do dia. Também, ao igual que no caso do custo total, o custo das perdas €
reduzido para os horarios de precos mais altos. Desta forma, o carregamento da bateria esta
impactando negativamente nos custos das perdas considerando a capacidade alta da bateria no

exemplo tomado. A Tabela 2 resume 0s custos obtidos para os primeiros 5 dias.
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Tabela 2 — Comparacéo das respostas.

Dia 1l Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia5 Total Beneficio

(%)

Custo Totais

o Bateria (5) 8170 13528 20927 5438 10869 58932

Custo Totals 7707 13013 20500 4883 10363 56466 4,2%
com Bateria ($)

Custos das Perdas 525 1005 1972 273 656 4431

sem Bateria ($)

Custos das Perdas 4.92 1009  19.29 2,74 6,61 43,65 1,5%

com Bateria (3$)
Fonte: Autor.

Na Tabela 2 se observa a reducdo dos custos totais pelo uso das baterias em todos 0s
dias, obtendo um beneficio total de 4,2%. Ja para os custos das perdas, se observa que nos dias
2, 4 e 5 teve-se um prejuizo pelo uso da bateria, porém, ao considerar o conjunto dos 5 dias, se
obteve um beneficio total de 1,5%. Esta presenca de dias com prejuizos torna importante a
determinacdo dos casos criticos e 0 uso de penaliza¢des na sele¢do do armazenador.

Considerando os comportamentos diarios, se analisam as saidas obtidas para determinar

comportamentos criticos e riscos. A Figura 41 mostra as saidas do SOC obtidas.

Figura 41 — Histograma SOC ao final do dia.
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Segundo a Figura 41, devido a configuragédo dos precos do sistema estudado, apresentar
precos altos finalizando o dia na maioria dos casos, ha uma alta probabilidade de que o SOC do
final do dia seja menor a 30%. Pode-se afirmar que independentemente do SOC inicial a bateria

vai ter uma operacdo que ao final do dia manterd o SOC até maximo 30%. Este dado sera
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importante na realizacdo da sequéncia dos dados anuais para a rede neural. Analisando agora

as tensoes, as Figuras 42 e 43 mostram as tensdes maximas e minimas obtidas nas simulagdes.

Figura 42 — Histograma tensdo maxima.

6000 . .

5000

4000

3000

Frequéncia

2000

1000

0
0.998 1 1.002 1.004 1.006 1.008 1.01 1.012 1.014 1.016 1.018
Tensdo maxima (pu)

Fonte: Autor.

Figura 43 — Histograma tensdo minima.
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Das figuras anteriores se pode observar que a tensdo maxima respeita 0 maximo
permitido em todos 0s casos, mas para a tensdo minima existe um grupo de casos onde a tensdo
€ menor do que a permitida apresentando casos criticos. Neste caso foram obtidos 77 casos com
tensdo critica, obtendo assim uma probabilidade de 0,77% de falha para a insercdo da bateria.
Para identificar se existe alguma tendéncia na obtencéo destes casos criticos foram identificadas

as entradas para as quais se obteve estes valores e as caracteristicas que mais poderiam impactar
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neste caso. Pelo tanto, foi determinado que a localizacdo da bateria é um fator determinante nos

casos criticos, como mostra a Figura 44.

Figura 44 — Histograma das barras de alocagdo da bateria associadas a tenséo.
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Da figura anterior, claramente se pode observar que a localizacdo da bateria nas barras
16 ou 17 impacta negativamente o sistema no caso da tensdo minima. Observando a topologia
da rede esta tendéncia pode estar associada as opgdes estarem localizadas em pontos extremos
da rede. Quando a bateria encontra-se sobrecarregando as barras tem-se presenca de queda da
tensdo. A Figura 45 mostra a tensdo minima sem a bateria para comprovar que o problema da

tensdo é consequéncia do uso da bateria nos casos criticos.

Figura 45 — Histograma das barras no caso sem bateria.
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Da Figura 45 se pode determinar que sem a bateria ndo existem casos criticos na tenséo
no sistema testado. Pelo tanto, a alocacdo inadequada da bateria na rede € a causa principal dos
problemas de tensdo. A Figura 46 e a Figura 47 mostram os resultados obtidos com os custos
totais e com os custos das perdas. Valores positivos da diferenca indicam que se teve um

beneficio pelo uso da bateria.

Figura 46 — Comparacéo custos totais ESS VS Caso sem Bateria.
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Figura 47 — Comparacéo custos das perdas ESS VS Caso sem Bateria.
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Na Figura 46 teve-se casos criticos relacionados aos custos totais com uma
probabilidade de 0,05% de ocorréncia. Observa-se também lucros elevados nos pontos
extremos da figura, porém, tem baixa probabilidade de ocorréncia. A Figura 41 apresenta
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maiores casos onde 0s custos das perdas ndo sdo reduzidos pelo uso da bateria. Este risco tem
16,10% de probabilidade de ocorréncia. Tentou-se identificar se para estes casos criticos existe
alguma opcao de selecdo que marque esta tendéncia (como as barras para nas tensées). Como
os histogramas das entradas mostraram distribuicGes similares, é a combinacdo de
caracteristicas (barra, tipo, dia e/ou capacidade) o que causa 0s prejuizos nos custos das perdas.
A penalizacdo incluida na formulagéo do algoritmo genético ajuda a filtrar estes casos criticos.
Considerando os resultados da base de dados se desenvolveu a rede neural do tipo Group
Method of Data Handling utilizando o toolbox do Yarpiz (HERIS SM, 2015) para o Matlab.
Cinco redes neurais foram unidas em paralelo para determinar, com base nas entradas, as 5
saidas que sdo: custos totais, custos das perdas, tensdes maximas, tensdes maximas e desgaste
operativo.

Para analisar a preciséo das redes neurais em se adaptar aos resultados da otimizacéao
diaria, foi considerada a correlacédo entre os dados originais e da rede neural. A Figura 48 mostra

os resultados considerando os custos totais.

Figura 48 - Correlagdo de dados com a rede neural. Custos totais.
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A Figura 48 mostra que os dados obtidos pela rede neural séo similares aos desejados

com uma alta correlagdo. Teve-se, uma correlacdo de 0,988 para todos os dados considerados,
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de 0,987 para os dados testados e de 0,988 para os dados utilizados no treinamento. A Figura

49 mostra esta comparacdo em detalhe para o conjunto total de dados.

Figura 49 - Aproximagdo dos resultados. Custos totais.

2 4 X 10° T T Conjunto de Dadosr )
:% Objetivos
wn Saidas
@ S
8 2 bkt ikl |
= i
-
.Q’ :
go v Lkl NCV VAW | Sl ke Y i b2 o ‘ . . it J
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
10%r0 0 Médio= -4882.8584, Erro StD = 149463.1966
500 |
0
-1 0.5 1
x10°

Fonte: Autor.

A Figura 49 mostra pouca diferenca entre os dados obtidos pela rede e os da base de
dados, sendo possivel implementar a rede para a simulacdo da operacdo diaria durante o ano de
estudo. Resultados similares obteve-se com as outras varidveis de saida. Estes casos sdo
mostrados no Apéndice.

Apbs por em pratica a rede neural foi possivel selecionar a melhor alternativa
considerando a curva anual dos dados reais utilizando o algoritmo genético. Para testar 0s
resultados do algoritmo genético se utilizaram diferentes tamanhos de populacdes e taxas de
mutacdo. Além disto se considerou uma taxa de desconto de 8% para os investimentos (DAZA,

2018). Os resultados dos testes do algoritmo genético se mostram na Tabela 3.
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Tabela 3 - Resultados do Algoritmo Genético.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
Taxa de elitismo (%) 40 10 10 10
NGmero de individuos 1000 200 500 1000
Beneficio ($) 272.922 272.922 272.922 272.922
Capacidade (kWh) 500 500 500 500
Barra 27 20 30 28
Tipo Li lon Li lon Li lon Li lon
Numero de geragGes 29 32 31 29
Tempo () 1.562 201 649 1.568
Vida Util (Anos) 11,079 11,079 11,079 11,079

Fonte: Autor.

A Tabela 3 mostra que independente da taxa de elitismo ou o nimero de geracdes, 0
algoritmo genético tem uma convergéncia determinada pelo valor do beneficio do projeto de
272.922 $ em aproximadamente 11 anos. Assim, a bateria a selecionar deve ser do tipo Litio-
ion e ter uma capacidade de 500 kWh. A localizacdo da bateria influi menos na determinacao
do beneficio para o caso estudado. Analisando o esforco computacional, os testes foram
realizados num computador com processador Intel® Core™2 QUAD com 2,83 GHz, memdria
de 4 GB de RAM e sistema operacional Windows 10. Da tabela 3 se observa que o Caso 4
apresentou 0 maior tempo de simulacdo, com 1568 segundos. Este tempo se deve a
consideracdo de um tamanho da populacdo grande e uma taxa de elitismo baixa, 0 que garante
diversidade nas geracGes. No entanto este tempo de simulacdo é muito menor ao tempo de
solucdo empregando um fluxo de carga. Analisar o fluxo de carga usando o modelo de
otimizacdo ndo linear leva em torno de 365 segundo para cada caso. Desta forma, o estudo de
1000 casos em 29 geracdes (considerando o estudo anual pela rede neural) equivale a analisar
somente 4 casos se for usado o fluxo de carga. Em resumo, o que poderia levar dias para ser
resolvido pelo fluxo de carga otimizado, é reduzido consideravelmente pelo uso da rede neural
no algoritmo genético.

As tabelas a seguir mostra os resultados obtidos para um ano de operacao, considerando

as respostas dos 4 casos. Compara-se o fluxo de carga otimizado com a rede neural.
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Tabela 4 - Comparacao das respostas. Caso 1.

Caso 1 Rede Neural Fluxo de Carga Erro
Custo das perdas ($) 2.519 2.561 1,63%
Custo total ($) 3.244.195 3.317.478 2,21%
Tensdo minima (pu) 0,952 0,955 0,28%
Tensdo maxima (pu) 1,001 1,014 1,26%
Tempo de Vida (Anos) 11,079 11,433 4,20%

Fonte: Autor.

Tabela 5 - Comparacéo das respostas. Caso 2.

Caso 2 Rede Neural Fluxo de Carga Erro
Custo das perdas ($) 2519 2603 3,23%
Custo total ($) 3244195 3318416 2,24%
Tensdo minima (pu) 0,954 0,954 0,03%
Tensdo maxima (pu) 1,001 1,014 1,27%
Tempo de Vida (Anos) 11,079 11,433 3,09%

Fonte: Autor.

Tabela 6 - Comparacao das respostas. Caso 3.

Caso 3 Rede Neural Fluxo de Carga Erro
Custo das perdas ($) 2519 2553 1,34%
Custo total ($) 3244195 3317292 2,20%
Tensdo minima (pu) 0,955 0,955 0,04%
Tensdo maxima (pu) 1,001 1,014 1,28%
Tempo de Vida (Anos) 11,079 11,888 6,80%

Fonte: Autor.

Tabela 7 - Comparacéo das respostas. Caso 4.

Caso 4 Rede Neural Fluxo de Carga Erro
Custo das perdas ($) 2519 2558 1,51%
Custo total (3$) 3244195 3317404 2,21%
Tensdo minima (pu) 0,952 0,955 0,35%
Tensdo maxima (pu) 1,001 1,014 1,30%
Tempo de Vida (Anos) 11,079 11,554 4,11%

Fonte: Autor.

As tabelas anteriores mostram uma boa aproximacdo dos resultados obtidos na rede
neural com os obtidos pelo fluxo de carga otimizado ao longo do ano. Assim, o Caso 3
apresentou os menores erros no calculo dos custos totais e dos custos das perdas com valores

de 2,2% e 1,34% respectivamente. O Caso 2 apresentou 0 menor erro nas tensées minimas e no
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tempo de vida da bateria com valores de 0,03% e 3,09%. Finalmente o caso 1 apresentou o
menor erro na tensdo maxima com valor de 1,26%. Em geral, o calculo das tensdes minimas
foram os que apresentaram menores erros, € o calculo do tempo de vida foi 0 que apresentou o
maior erro com valor de 6,8%. Observa-se também que a vantagem da selecéo da tecnologia é
determinada pela capacidade e tipo, dado que mudar a alocacéo da barra influencia mais que
tudo no custo das perdas, que é uma parcela menos significativa quando comparada com o custo
total. Mostra-se assim também a flexibilidade do método que permite analisar diferentes
solugdes em pouco tempo de processamento.

5.1 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou o estudo de caso da metodologia proposta. O estudo de caso
considerou um sistema de distribuicdo de 33 barras, com 3 fontes de geracdo solar e 3 fontes de
geracdo eodlica. Teve-se uma alta penetracdo de fontes renovaveis no sistema. O método permite
alocar a bateria em qualquer barra do sistema, mas para reduzir o tamanho da base de dados se
consideraram apenas 17 barras. Isto apenas com fines demonstrativos do método.

O estudo dos casos criticos mostrou que nas barras 16 e 17 tem-se uma alta incidéncia
em problemas de tensdo, conforme os limites estabelecidos. A eliminacdo destas barras como
opcOes de entrada dentro do algoritmo genético e na rede neural, permite reduzir o esforco
computacional. Além disto, foram determinada uma probabilidade de prejuizos nos custos
totais de 0,06% e nos custos das perdas de 16,10%. Demostra-se, pelo resultado probabilistico,
que a bateria consegue reduzir os custos do projeto na maioria dos casos.

O estudo do comportamento diario, mostra uma tendéncia na reducdo dos custos totais,
considerando a operacdo diaria da bateria. O estudo diario mostrou que para precos elevados
ao fim do dia, a bateria tende a descarregar mantendo um baixo nivel de reserva. Caso 0s pre¢os
fossem elevados para estes horarios, a bateria tende a aumentar sua reserva.

O algoritmo genético mostrou diferentes resultados conforme o numero de individuos e
a taxa de mutacao utilizada. Neste caso tem-se uma tendéncia do valor de capacidade de 500
kWh e da tecnologia de Litio-ion como resposta final. Este valor conseguiu um beneficio
aproximado de $ 272.922 considerando ainda os custos préprios de investimento da tecnologia
de armazenamento durante 11 anos. A influéncia da alocacéo da bateria nas barras foi pouca
quando comparados 0s custos totais do projeto. Esta influéncia de alocacdo impacta

majoritariamente nos problemas das tensdes. Considera-se que o método de selecdo heuristico
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para determinacdo da melhor resposta foi adequado, levando em conta poucos tempos de
processamento.

Finalmente mostrou-se a aproximacao da rede neural com os dados obtidos pelo modelo
de otimizagéo ndo linear e fluxo de carga. Os dados obtidos para o ano de estudo, mostraram
uma boa a aproximacao dos resultados. O maior erro foi de 6,8%, presente no valor da vida util

da bateria, valor que pode ser melhorado em estudos futuros.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho permitiu desenvolver um modelo para selegdo 6tima de armazenadores de
energia em sistemas de distribuicdo com geracdo distribuida considerando uma aproximacao
da operacdo Otima diaria por meio de uma relacao de tipo entrada/saida. O modelo mostrou uma
adequada operacdo da bateria na reducao dos custos totais e das perdas, mantendo os niveis de
tenséo dentro do regulamentado. Além disto, a criacdo da base de dados partindo da simulagéo
de Monte Carlo permitiu identificar valores de probabilidade de risco de prejuizo nos custos
totais do projeto. Outro fator determinado foi o risco de apresentar tensées minimas fora dos
limites, o qual embora seja baixo, caso ndo seja avaliado pelo planejador pode apresentar um
problema na rede. Assim, foi constatado que o caso critico da tensdo minima persistia
exclusivamente na selecdo das barras 16 e 17. Com este resultado, foi possivel descartar estas
opcdes para a implementacdo da heuristica de selecdo de alternativas. A rede neural por sua
parte, mostrou uma boa aproximacao dos resultados originais, 0 que permitiu avaliar a operacao
6tima durante o ano de forma rapida. O resultado do algoritmo genético permitiu determinar o
tipo adequado da bateria para o estudo do caso considerando diferentes nimeros de individuos
e taxas de elitismo. Se determinou assim, que a bateria do tipo Litio-ion com capacidade de 500
kWh consegue obter os melhores beneficios na rede estudada durante um tempo de 11 anos.
Esta bateria esta sujeita a seus custos de investimento e de manutencdo, seu desgaste e seus
tempos méaximos de descarga. Determinou-se também que para o estudo de caso 0 impacto da
alocacdo da bateria € um fator que influencia mais nos comportamentos criticos da tenséo, do
gue nos custos totais. Isto se deve ao custo associado as perdas, que representa apenas uma

pequena porcentagem do custo total.

6.1 ESTUDOS FUTURQOS

Como perspectivas futuras tem-se a avaliacdo de outros modelos de negdcios para o0 uso
do armazenador. Neste caso pode-se planejar uma perspectiva onde a bateria pertence ao
consumidor e seu objetivo estd focado na obtencdo do lucro pela venda de energia. Outra
alternativa é o beneficio econbmico dado por contratos de capacidade, onde tem-se um
pagamento fixo garantido numa base de energia de reserva por dia. Finalmente, poderia se
observar o caso de uma empresa independente de servigos intermediarios como dona da bateria,

analisando seu desempenho a tanto para o consumidor como para a distribuidora, sendo
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interessante a resolucao dos conflitos de interesse entre ambas as partes. Outras possibilidades
incluem: Reconfiguracéo, atendimento ilhado, impacto dos indicadores de confiabilidade DEC,
FEC e ENS entre outros.
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7 APENDICE

Neste apéndice apresentam-se os resultados obtidos das redes neurais usadas no modelo.

Figura 50 - Correlagéo de dados com a rede neural. Custos das perdas.
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Figura 51 - Aproximagéo dos resultados. Custos das perdas.
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Figura 52 - Correlagéo de dados com a rede neural. Tensdo minima.
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Figura 53 - Aproximagcao dos resultados. Tensdo minima.
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Figura 54 - Correlacédo de dados com a rede neural. Tensdo méaxima.
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Figura 55 - Aproximagcédo dos resultados. Tensdo maxima.
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Figura 56 - Correlagdo de dados com a rede neural. Desgaste da Bateria.
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Figura 57 - Aproximagao dos resultados. Desgaste da Bateria.
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