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Simulacdo Probabilistica de Recarga de Veiculos
Eletricos em Redes de Distribuicdo de Energia Elétrica

Isaque Henrique Castro Santos (Universidade Federal de Goias)
Rafael Vieira Diniz (Universidade Federal de Goiés)

Resumo — Nos ultimos anos e de acordo com politicas de
mobilidade elétrica, tem-se incentivado a introducéo de veiculos
elétricos como meios de transporte eficientes e ambientalmente
justificaveis. As redes de distribuicio de energia elétrica, além de
atender as cargas convencionais, precisardo entao de se organizar
para atender essas novas cargas que se “movimentam” ao longo
da rede, trazendo mudangas na operacdo normal. Diante desse
quadro, neste trabalho é proposto uma simulacéo probabilistica,
baseada na simulagéo de Monte Carlo, para analisar os impactos
técnicos da recarga de veiculos elétricos em redes de distribui¢éo
de energia elétrica. Dentro da simulagdo, variaveis aleatorias
relacionadas com o tempo para recarga e o estado de carga das
baterias, bem como o horario de chegada dos veiculos as esta¢des
de carregamento, foram modeladas de forma probabilistica com
0 intuito de obter resultados da operagdo da rede de forma mais
realista. Testes com redes de distribui¢do conhecidos da literatura
foram realizados para a identificacdo do impacto da modelagem
probabilistica nos perfis de tenséo e nas perdas de energia da rede.
Dos resultados obtidos, observa-se que, dependendo do nimero
de veiculos elétricos presentes na rede, as barras que sustentam o
carregamento destes veiculos podem apresentar baixos niveis de
tensdo, atuando em regime de atendimento critico. Além disso, as
perdas de energia ativa da rede em estudo devido a penetracdo
dos veiculos elétricos podem se elevar consideravelmente quando
comparados ao cenario sem a presenca destes veiculos.

Palavras-chave: carregamento de veiculos elétricos; poténcia
de carregamento; perfil de carga; impactos técnicos da recarga de
veiculos elétricos na rede elétrica; simulacdo de Monte Carlo.

Abstract — In last years and in accordance with electric
mobility policies, the introduction of electric vehicles has been
stimulated as efficient and environmentally justifiable means of
transport. Electricity distribution networks, in addition to serving
conventional loads, will then need to organize themselves to serve
these new loads that “move” along the network, bringing changes
in normal operation. Thus, in this work, a probabilistic simulation
based on the Monte Carlo simulation is proposed to analyze
technical impacts of charging of electric vehicles in distribution
networks. Within the simulation, random variables related to the
charging time, the state of charge of the batteries (SOC) and the
time of arrival of the vehicles at the charging stations are modeled
in a probabilistic way, in order to obtain more realistically results
from the system operation. Tests with electricity distribution
networks known from the literature are carried out to identify the
impact of probabilistic modeling on voltage profiles and energy
losses in the network under study. From the results obtained, it is
observed that depending on the number of EVs introduced in the
network, the bars that support the charging of electric vehicles
may have low voltage levels, acting in a critical service regime. In
addition, the active energy losses of the entire network due to the
penetration of electric vehicles can increase considerably when
compared to the scenario without these vehicles.

Index Terms — electric vehicle charging; charging power; load
profile; technical impacts of recharging electric vehicles on the
electricity grid; Monte Carlo simulation.

Nomenclatura:

Para rapida referéncia, as principais notagdes e siglas usadas
no andamento deste trabalho séo a seguir apresentadas.

- DENATRAN: Departamento Nacional de Transito;

- MSP: Método da Soma das Poténcias;

- MC: Monte Carlo;

- PFC: Problema do Fluxo de Carga;

- SOC: State of Charge;

- VE: Veiculos Elétricos.

I. INTRODUGCAO

Atualmente, a questdo da mudanca climdtica, o efeito estufa
e a qualidade do ar causam estresse na opinido publica mundial
[1]. Com isso, leis para o controle de emisséo de poluentes na
atmosfera sdo cada vez mais rigidas por parte das entidades
reguladoras [2]. Veiculos com motor tipo combustdo interna
recebem duras criticas pela baixa eficiéncia energética [3] e
alto grau de emisséo de poluicéo, devido a liberacéo de diéxido
de carbono, mondxido de carbono, enxofre e ainda outros
agentes toxicos, poluentes esses causadores do aquecimento
global.

Neste cenario, 0 uso de veiculos elétricos (VE) surge como
uma opg¢do viavel e alternativa para os problemas ambientais
mencionados [3]. Contudo, para que aconteca a introdugéo dos
veiculos elétricos com maxima eficiéncia e com menor tempo
de aceitagdo, é preciso a atengdo sobre a demanda de energia
consumida por eles. Os veiculos elétricos necessitam de uma
grande quantidade de energia elétrica para o carregamento de
suas baterias e sua insercdo em redes de distribuicdo deve ser
cuidadosamente analisada, visto que seu impacto se estende,
desde as sobrecargas na rede elétrica [4], bem como os efeitos
diretos em transporte, producéo e economia [5].

Diversos trabalhos vém sendo desenvolvidos nessa area de
forma a estimar a demanda e os efeitos da entrada de VE em
redes de distribuicdo. Em [6], sdo utilizados dados reais de uma
estacdo de recarga rapida para avaliar o impacto em uma rede
de teste 13 barras do IEEE. Jaem [5] e [7], técnicas de machine
learning sdo utilizadas para analisar os dados de conducéo e
comportamento de donos de VE, a fim de determinar padrées
de carga e, desta forma, prever a curva de carga demandada por
eles. Por fim, estudos utilizando métodos estocasticos também
vém sendo realizados para se estimar os impactos da carga na
rede. A partir de variaveis aleatérias inerentes a utilizacéo de
VE, tais como a distancia percorrida durante o dia, o estado
inicial de carga das baterias, o tempo de plugin do veiculo ao
carregador, além de parametros dos préprios modelos de VE,



sdo utilizados em conjunto com simulages de Monte Carlo
para avaliar a penetracdo e o impacto de VE [8], [9].

Tendo em vista tais estudos, este trabalho de conclusdo de
curso propde um método estocastico para determinar as perdas
de energia ativa e os valores de tensdes, por intermédio de
variaveis aleatdrias relacionadas aos veiculos elétricos. Para
isso, foi considerado uma dispersdo de veiculos na rede de
acordo com a quantidade de veiculos das principais
montadoras destes. A diversidade de veiculos com algumas de
suas caracteristicas como capacidade de bateria, velocidade de
carregamento e distancia percorrida, foram analisados por
meio de simulacdo envolvendo uma funcdo tipo lognormal
com a func&o de distribuicdo de probabilidade para a distancia
percorrida [9]. Com base nisso, pdde-se prever a distancia
percorrida aleatoriamente por cada veiculo elétrico, sendo
possivel calcular a quantidade de energia restante e o nivel de
carga da bateria, desse modo monitorando o quéo préximo do
carregamento esta o veiculo. O periodo definido para analise
das 7:00 as 22:00 horas, compreende 0s veiculos com menos
de 20% de carga na bateria e que serdo direcionados a uma
estacdo de carregamento réapido, e das 22:00 as 7:00 horas o
veiculo recebe uma carga lenta, que é a normalmente
empregada em residéncias. Essas cargas representando os VE’s
foram alocadas em redes de distribuicdo de 33 e 69 barras,
objetivando avaliar o comportamento da rede elétrica durante
30 dias considerando um perfil de carga de tipico para todas as
cargas do sistema. Os dados dos modelos de veiculos elétricos
mais comuns e suas caracteristicas foram coletadas do
Departamento Nacional de Transito (DENATRAN).

O trabalho € organizado como segue. Se¢do Il apresenta a
base tedrica. A simulagdo é apresentada na secdo I11. Na se¢éo
IV estdo incluidos os resultados e analises obtidos e, na secdo
V, séo apresentadas as conclusdes derivadas desse trabalho.

Il. BASE TEORICA

Para a melhor compreenséo do trabalho, a base teérica para
0 seu desenvolvimento é apresentada nos itens a seguir.

A. Simulacéo probabilistica

A simulacdo de Monte Carlo (MC) € um método estatistico
utilizado para avaliar o comportamento de sistemas complexos
e incertos. E baseado no principio de experimentag&o aleatoria,
em que sdo gerados muitos cenarios possiveis para um
problema, com posterior emprego da estatistica para analisar
os resultados e obter conclusdes. O nome "Monte Carlo” vem
do fato de que esse método se assemelha a jogar dados em um
cassino, onde uma grande quantidade de jogadas é realizada
para analisar a probabilidade de ocorrer um determinado
resultado [10].

O método de Monte Carlo é normalmente empregado em
duas formas principais [10], vistos a seguir, que s&o
semelhantes em termos de principio, porém diferem nas
aplicacdes praticas:
= Método de simulacéo: consiste em gerar amostras aleatorias

das variaveis de entrada do sistema, avaliando o sistema com
cada amostra gerada e analisando os resultados obtidos. A
simulacéo de Monte Carlo é amplamente utilizada em vérias
areas, tais como engenharia, fisica, ciéncia da computacéo e
financas para a resolucédo de sistemas complexos, nos quais é
dificil ou impossivel encontrar uma solucédo analitica.

= Método de integracdo: consiste em empregar o principio da
probabilidade para estimar o valor de uma integral, em vez
de obter o seu valor exato. Este método é usado em problemas
de otimizacdo e em muitos problemas de fisica tedrica, nos
quais é dificil ou impossivel calcular a integral exata.

De forma geral, a simulagdo de Monte Carlo é executada
com bhase em trés etapas principais:

1. Modelagem: nesta etapa sdo definidos 0 modelo matematico
ou fisico do sistema a ser estudado;

2. Geracdo de amostras aleatorias das varidveis de entrada do
sistema em estudo;

3. Analise dos resultados: uso de ferramentas estatisticas para
analisar os resultados das simulacfes e obter conclusGes
sobre o sistema.

Nesse trabalho é usado o método de Monte Carlo na forma
de simulacdo para estimar as distancias percorridas por cada
veiculo elétrico, objetivando obter o nivel de carga restante da
bateria e, com base nisso, avaliar a probabilidade de tal veiculo
necessitar de carregamento de sua bateria.

E importante destacar que a simulacio de Monte Carlo é uma
técnica computacional intensiva, que geralmente requer muitos
calculos e, por isso, € necessario um bom processamento para
poder realizar simulagGes de elevada qualidade. Neste trabalho
utilizou-se do software MatLab para efetuar as simulacgdes.

Para fazer uma analise estocastica de distancia percorrida
por um VE durante um dia e para analise das perdas de poténcia
ativa, empregou-se de uma distribuicdo lognormal [11]. De
acordo com a teoria da probabilidade, a lognormal é uma
distribuicdo cuja varidvel aleatéria reside em um logaritmo
normalmente distribuido e a distribuicdo deve ser continua, ou
seja, se Z for a variavel aleatéria log-normalmente distribuida,
entdo Y = £n (Z) tem uma distribuicdo normal.

A distribuicdo de probabilidade lognormal é caracterizada
por dois pardmetros: a média (i) e o desvio padrao (o) do
logaritmo da variavel aleatéria (Fig. 3), que determinam a
forma da curva lognormal e sua posi¢do na distribuicdo. Para
modelar a distancia percorrida pelo VE através de uma
distribuicdo lognormal, utiliza-se a equacdo a seguir [9]:

1 In(d) — )’
f(dlie) = =0 SO o

em que: f(d|u, o) é a fungdo de densidade de probabilidade
na distancia d; u é o valor médio; e o é o desvio padréo.

O parametro u é conhecido como o pardmetro de posigdo da
distribuicdo lognormal e representa a média do logaritmo da
variavel aleatdria. Este parametro determina a posicao central
da curva lognormal e afeta a posicdo da moda e da mediana, tal
que, quanto maior for o valor de u, mais para a direita a curva
lognormal estard posicionada e maior serd a probabilidade de
se observar valores maiores no evento aleatério estudado.

O termo o ¢ o parametro de escala da distribuicdo lognormal
e traduz o desvio padrédo do logaritmo da variavel aleatoria. Ele
determina a forma da curva lognormal e afeta a largura da
cauda. Quanto maior o valor de ¢, mais alongada sera a cauda
da curva lognormal e maior serd a probabilidade de se observar
valores maiores. Porém, valores menores de ¢ indicam menor
dispersdo e maior concentracdo de dados em torno da média
[11].

E importante notar que esses parametros n&o sao diretamente
relacionados em si com a média e o desvio padrdo da variavel



aleatoria, mas sim com os valores de seu logaritmo. Por isso, a
interpretacdo dos parametros deve ser feita com cuidado.
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Fig. 3: Distribuicdo lognormal [12]

Para modelagem do tempo de plugin dos VE’s foi utilizado
a funcdo de distribuicdo de probabilidades normal [13], que é
uma das mais conhecidas e utilizadas em estatistica.

De acordo com a teoria da probabilidade [13], a fungdo de
distribuicdo normal descreve uma distribuicdo de dados ou
resultados simétrica em relagdo a média e apresenta uma
concentragdo de valores préximos a media, com uma
diminuigdo gradativa da probabilidade de ocorréncia de valores
mais distantes da média. Como ilustrado na Fig. 4, a
distribuicdo normal caracteriza-se por sua média (1) e seu
desvio padrdo (o). A média representa o valor central da
distribuicdo, e o desvio padrdo representa a dispersdo dos
dados em relacdo a média. A forma da curva da distribuicdo
normal é determinada por esses dois pardmetros e esta pode ser
representada por uma equacdo matematica conhecida como
equacdo da distribuicdo normal [13], descrita a seguir:

f(t|mo) = ng exp{—%[t_Tﬂ) j (02)

em que: f(t|x, o) é a funcdo de densidade de probabilidade no
ponto t; u € o valor médio; e o é o desvio padréo.

0.0
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Fig. 4: Distribui¢do normal [13].

A distribuicdo normal apresenta diversas propriedades Uteis
e Unicas, incluindo sua capacidade de se aproximar de muitas
outras distribuicdes de probabilidade, a facilidade de calculo e
a existéncia de tabelas de valores especificos da distribuicao
normal. Além disso, muitos conceitos estatisticos importantes
e praticos como testes de hipoteses e intervalos de confianca
sdo baseados na distribuicéo probabilidade normal.

Para o calculo do SOC foi utilizado o modelo apresentado
em [9], em que o SOC de cada veiculo elétrico é considerado
como dependente apenas da distancia total percorrida pelo
veiculo desde a sua Ultima recarga na bateria. Assumindo que

0 SOC diminui linearmente com a distancia percorrida, o
provavel SOC segue a seguinte funcéo:

SOC, =S0C, - %x 100 (03)
em que SOC; e SOC, residem, respectivamente, no SOC final
e atual do veiculo, d consiste na distancia percorrida pelo VE
no dia analisado, e D reside na autonomia declarada do VE. E
conveniente esclarecer que a autonomia, capacidade de bateria,
poténcia e taxa de carregamento dependem do modelo do VE.

B. Problema do Fluxo de carga

A modelagem classica de sistemas elétricos considera um
comportamento estatico para a rede elétrica em estudo, tal que
variagdes de demanda sdo consideradas suficientemente lentas
para que se possam ignorar os efeitos transitdrios. Além disso,
admite-se que o sistema elétrico é equilibrado, tal que uma
representacdo por meio de um diagrama unifilar é suficiente
para representar a topologia de rede elétrica em estudo [14].

A modelagem convencional do problema do fluxo de carga
(PFC) é baseada em um conjunto de equacdes algébricas ndo
lineares, que residem no modelo estatico da rede. A formulagao
classica do PFC de um sistema com NB barras é modelada por
2NB equacdes algébricas com 4NB variaveis (Vi, &, Pk e Q)
associadas a cada barra k do sistema classificada em um de trés
tipos (PQ, PV ou V0), tal que 2NB variaveis sdo conhecidas
(dados) e 2NB sdo incognitas. Porém, como as varidveis de
poténcia (Px € Qk) sdo dependentes das varidveis de tensbes de
barra (Vi e &), as 2NB incdgnitas do PFC séo obtidas por dois
subproblemas distintos, chamados subsistemas, a saber [14]:

e Subsistema 1: reside em obter o moédulo Vi das barras tipo
PQ e o0 angulo & de tensdes das barras PQ e PV. A solugédo
deste subsistema emprega métodos iterativos desenvolvidos
especificamente para se obter este conjunto de incognitas, em
que as particularidades da rede em estudo podem determinar
guais métodos de solugdo sdo mais adequados [14].

o Subsistema 2: reside no calculo da injecdo liquida de poténcia
ativa Py da barra V0 e da injecdo liquida de poténcia reativa
Qx das barras VO e PV com os resultados do subsistema 1,
bem como outras incdgnitas de interesse da rede, tais como
fluxos e perdas de poténcia ativa e reativa nos ramos [14].
Sistemas de distribuigdo de energia elétrica caracterizam-se

por uma disposicéo tipicamente radial de seus alimentadores,

justificado por vantagens como menores perdas de energia nos
ramos e maior facilidade para operacéo e protegdo. Estas redes
sdo formadas basicamente por uma subestacdo (chamada barra
fonte, né raiz ou S/E) como ponto de recebimento de poténcia
da rede basica (grid) a montante, e barras de atendimento de
carga (consumidores) a jusante, tal que, na auséncia de geracéo
elétrica relevante em barras do sistema, os fluxos de poténcia

nos ramos da rede tem comportamento unidirecional [14].

Em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, geralmente
ocorre o efeito “arraste” da tensdo da barra fonte (propiciado
pelo grid) nas demais tensbes de barra da rede. Este fato resulta
que a eventual presenca de Geracdo Distribuida (GD) na rede
usualmente ndo comporta capacidade de producdo de reativos
suficiente para exercer qualquer controle efetivo sobre a tensdo
na barra de insercdo, tal que as barras de redes de distribuigdo
ndo podem ser classificadas como tipo PV. Logo, 0 modelo de
redes de distribuicdo normalmente classifica as barras como
tipo PQ, com excegdo da barra fonte, classificada como tipo V6



devido ao controle de tensdo pelo arraste do grid, bem como

por fornecer a necessaria referéncia angular ao sistema [14].

O método da soma das poténcias (MSP) é um algoritmo de
calculo do subsistema 1 do PFC, adequado as caracteristicas de
redes de distribuicdo, baseado em uma formulacdo envolvendo
injecGes poténcia de barras e perdas de poténcia de ramos da
rede. O MSP fundamenta-se em dois processos de varredura de
ramos e de barras da rede, que sdo iterativamente repetidos até
que algum critério de parada do processo seja atingido:

e Varredura inversa: processo acumulativo de poténcias ativas
e reativas nas barras (exceto na barra fonte), calculadas com
base no dltimo estado de tensdes de barras obtido, partindo
das barras terminais e em direcdo a barra fonte do sistema.

e Varredura direta: processo corretivo do mddulo e angulo das
tensdes de barra (incognitas do subsistema 1), partindo do
estado da tensdo da barra fonte (conhecido previamente por
esta ser a barra VVO) e em dire¢do aos nés terminais da rede.
A Fig. 1 exemplifica o processo acumulativo da varredura

inversa do MSP, onde a barra m de um ramo generico k-m da

rede em estudo situa-se mais distante da barra fonte do que a

barra k do ramo. Definindo-se @y, como o conjunto das barras

imediatamente a jusante da barra m , tem-se que, partindo-se
dos nos terminais e em dire¢do a barra fonte, determina-se as

poténcias ativa P:e reativa Q" acumuladas na barra m como
asoma das inje¢des liquidas de poténciaativa P, ereativa Q,,
na barra m com o somatério das poténcia ativas P e reativa

2 previamente acumuladas nas barra £ € @y e das perdas de

- d
ereativa Q5"

imediatamente a jusante da barra m (Fig. 1), tal que:
Pn?c _ Pm T Z (Bac_ Pn?frdas)

perdas
Pm ¢

poténcia ativa em um ramo m-£ situado

tedmp (04)
Qric - Qm + Z ( :lc _ anqekrdas) (05)
ledpy

onde os montantes das perdas ativa e reativa sdo obtidos por:
PR = (V24 V2)g,, - 2V, V, g,, C0S6,, (06)
s — (V2 +V2) by, + 2V, V, b, cosé,, 07)

barra R R R 4
Jonte @ @ Syt (Sﬁirmg) St
S/E 50'71! r

Fig. 1: Ramo k-m para estudo da varredura inversa do MSP [14].

AFig. 2 exemplifica o processo corretivo da varredura direta
do MSP, onde a barra m de um ramo k-m da rede situa-se mais
distante da barra fonte do que a barra k e o restante da rede a

jusante da barra m esta representado pelas poténcias ativa P

e reativa Q;° acumuladas na barra m, obtidas no processo de

varredura inversa. Partindo-se da tensdo e angulo conhecidos
da barra fonte e em direcdo aos nds terminais da rede, tem-se
que 0 modulo da tenséo na barra m considerando conhecida ou
estimada a tenséo na barra k é determinado pela identidade:

S (08)

em que os termos An € B sdo calculados como a seguir:
_ Z(Qr?]c bkm - Pn?c gkm)
Yie
2 2
Pac + ac
\, - () (@) o)
ykm

m
em que 0 termo Y, = Oy + JBin = Yien |4 € @ @dmitancia série

A — V2 (09)

do ramo k-m. Uma vez que 0 mddulo da tensdo Vi na barra m
esta determinado com a equacao (08), tem-se que o angulo de
fase 6 da tenséo na barra m é por fim determinado por:

_ V 2 b _ Qac
6. =6 + ¢, +arctg| —0Km__<m_
m k ¢km g[ sz gkm _ Pr:c ] (11)
barra
Jfonte @ . i $ @ )
I Vi mi > Pmic I gac
| — — "
| L
S/‘E E,; = I”K— I& Em = I/m @

Fig. 2: Ramo k-m para estudo da varredura direta do MSP [14].

I1l. METODOLOGIA

Nesta secdo é realizada uma descri¢do detalhada da proposta
de modelo estocéstico para carregamento de veiculos elétricos
em rede bésica de energia elétrica.
Conforme mencionado, o0 objetivo da metodologia proposta
é simular a demanda provével gerada pelo carregamento de
VE’s e 0 impacto na rede de distribuicdo de energia elétrica.
Dentro da simulacdo, variaveis aleatorias relacionadas com o
tempo para a recarga, o estado de carga da bateria (do termo
State of Charge - SOC) e a chegada dos veiculos as estagdes de
carregamento serdo modeladas de forma probabilistica,
objetivando obter resultados da operacdo da rede de
distribui¢do de forma mais realista possivel.
As etapas principais da metodologia desenvolvida podem
ser sistematizadas da seguinte forma, sistematizado na Fig. 5:
1) Apresentacdo das entradas de simulacéo, constituida pelos
veiculos e a topologia de rede elétrica em estudo.

2) Desenvolvimento do procedimento de simulagdo: métodos
estocasticos, tratamento de entradas e outras definicoes.

3) Tratamento dos resultados: andlise estatistica das saidas.

A. Apresentacdo das Entradas

Para o inicio do desenvolvimento da simulagéo proposta, foi
necessario definir o modelo dos veiculos, quantidade e suas
especificacdes técnicas. Para isso, foi necessario pesquisar 0s
modelos de veiculos elétricos mais comuns em 2022 que, de
acordo com a fabricante de carregadores NeoCharge [11], 0s
veiculos elétricos mais comuns no Brasil no terceiro trimestre
de 2022 correspondem aos apresentados na tabela .



Tabela |
Veiculos elétricos mais comuns no Brasil [15].
POTENCIA DE
FABRICANTE MODELO % VE Biél'Fl)EAR(I:IAD(ﬁ\?VE]) CARREGAMENTO AUTONOMIA (km)
RAPIDO (kW)
VOLVO XC40 RECHARG 16% 67,0 136 322
NISSAN LEAF 13% 39,0 46 233
BMW 13 9% 27,2 50 260
PORSCHE TAYCAN 8% 71,0 223 410
AUDI E TRON 8% 52,0 118 282
MINI MINI COOPER 8% 28,9 49 177
JAC E-JSI 7% 30,2 49 302
RENAULT ZOE 7% 52,0 46 306
CHEVROLET BOLT PREMIER 4% 66,0 55 459
JAGUAR IPACE 4% 84,7 104 378
BYD ET3 3% 44,9 50 262
JAC E-JS4 3% 55,1 49 420
JAC IEV40 2% 40,0 49 300
CAOACHERY ARRIZO 5E 2% 53,5 49 322
MERCEDES-BENZ EQC 1% 80,0 112 370
TESLA MODEL Y 1% 57,5 170 346
TESLA MODEL 3 1% 57,5 170 378
AUDI RS E TRON 1% 85,0 268 402
BYD E5 1% 47,5 49 300
PEUGEOT E-GT 1% 45,0 101 282
Fonte: Adaptado de [15].
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Fig. 5: Estrutura do modelo desenvolvido. Fonte: os autores.

Para a simulacdo deve-se definir a quantidade de veiculos
elétricos como pardmetro inicial. Definida essa varidvel, a
quantidade de veiculos elétricos é dividida respectivamente
de acordo com a propor¢cdo de modelos de carros mais
comuns, por exemplo, se foram definidas 1000 unidades de
VE’s que participardo do estudo, esses 1000 carros serao
distribuidos com base na Tabela I, sendo 160 unidades dos
XC40, 130 unidades do Nissan Leaf, 90 unidades da BMW
I3 e assim em diante.

Definida a quantidade de VE’s e seus respectivos modelos,
¢ criada uma matriz para armazenar todos os veiculos e suas
respectivas especificacBes técnicas, sendo relevantes para a
simulacdo as especificacbes de capacidade de carga da
bateria (kwWh), sua autonomia de disténcia total percorrida
com apenas uma carga completa da bateria e sua poténcia de
carregamento nominal (especificacdo do veiculo), visando

carga rapida, e a poténcia de carga lenta, assumido 3,6 kW
para todos (tomada convencional de 16 A/220 V).

O periodo em que os veiculos irdo carregar em recarga
rapida (estacOes de recarga rapida) foi definido das 7:00 as
22:00 horas e em carga lenta (residéncia) das 22:00 as 7:00.

B. Desenvolvimento de simulacao

Apos a definicdo e apresentacdo das entradas, a simulacdo
utiliza o algoritmo descrito no Apéndice A capaz de
aleatoriamente definir quando € necessaria para o0
carregamento de cada veiculo elétrico. Os dias foram
divididos em periodos de 30 minutos, totalizando 48
periodos. O periodo 1 (um) é igual a 00:00 (meia noite), de
tal forma que a carga lenta se daré entre os periodos 45 e 15,
e a carga rapida entre os periodos 16 a 44, que representam



os horérios das 22:00 as 07:00 e das 07:00 as 22:00
respectivamente.

Para definir quando um VE estara precisando de carga em
sua bateria, e qual tipo de carregamento a ser adotado, o0s
seguintes parametros serdo avaliados: com base na equacédo
(03), quando o VE atingir um valor de SOC menor que 20%
esse automdvel sera encaminhado para o carregamento no
préximo dia. Também foi definido que, dos carros que vao
precisar de carga no proximo dia, 30% serdo destinados para
recarga lenta e 70% véao receber carga em uma estacdo de
carregamento rapido. Para os veiculos elétricos que véo ter o
carregamento rapido, estes chegardo com o SOC inferior a
20% e receberdo carga até o SOC atingir 80%, ja que é modo
de carregamento mais eficiente desses veiculos que utilizam
baterias, e esse carregamento rapido consumira o tempo de
30 minutos, ou seja, um periodo. Para os veiculos elétricos
que vdo carregar em residéncias (carregamento lento) estes
receberdo carga de modo a aumentar sua autonomia em 14,5
km/h e estes veiculos passardo todo o periodo de recarga lenta
conectados a rede, ou seja das 22:00 as 07:00 horas.

Para definir o nivel de carga armazenada na bateria de cada
automovel elétrico, foi necessario fazer a seguinte definigéo:
todo veiculo inicia a simulagdo com 80 a 100% de carga na
bateria. Utilizando-se de uma distribuicdo lognormal (Fig. 6)
com parametros de média e desvio padrdo, respectivamente,
de 1,9 kme 1,1 km [9] estima-se a provavel distancia que os
VE’s véo percorrer no dia a ser analisado, essa distancia é
subtraida da sua autonomia, que por consequéncia diminui a

energia armazenada na bateria, portanto diminuindo o SOC.
4
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Fig. 6: Histograma de distancia diaria (azul) e modelo de
distribuigdo (vermelho). Fonte: [9].

Essa distancia percorrida pelos VE’s durante os dias ser&
subtraida da autonomia do dia anterior até que o SOC fique
com valor abaixo de 20%, com o veiculo encaminhado para
0 carregamento no dia posterior. Dessa maneira, é
determinado o nimero de carros que vao necessitar de carga
durante um dia. No dia seguinte, tem-se o nimero total de
veiculos que precisam de carga entéo, desse ntimero, 70% séo
destinados a estacBes de recarga rapida e 30% para recarga
lenta.

Para os veiculos de carga rapida, o horério de chegada a
uma estacdo de recarga (horéario de plugin) segue resultados
de [9], em que dados reais do horario de carga de veiculos em
estacOes de recarga no Reino Unido foram ajustados por uma
distribuicdo normal e divididos em temporadas do ano (como
apresentado na tabela Il). Para a modelagem deste trabalho,
serdo utilizados a média e o desvio padrdo para o periodo do
verdo. Foi utilizado somente os parametros de verdo devido

a maior semelhanca dentre todas as outras estagdes com o
clima brasileiro.

Tabela Il
Distribuicao dos parametros do horario de carregamento.

Epoca do ano Inverno Primavera Verdo Outono
Média 14:00 13:12 13:24 13:42
Desvio Padrao 3h. 4h 6min 4h 4h.
42min 2min 12min

Fonte: Adaptado de [9].

A partir do SOC dos VE’s, inicia-se a etapa de analise do
impacto nas redes de teste. Para tanto, primeiramente, foram
utilizadas curvas de carga tipicamente residenciais e
comerciais provenientes de uma companhia de distribuicio
de energia elétrica brasileira (Ver apéndice B) para
configuracdo das cargas nas barras das redes de teste.

Como as poténcias ativas e reativas das redes ja sdo
definidas, as poténcias das curvas utilizadas foram
normalizadas em funcdo do maior valor e aplicadas as barras
escolhidas como residencial ou comercial. Como os dados
sdo discretizados em intervalos de 15 minutos para efeito da
simulagéo, foram utilizados apenas os dados de intervalos de
30 minutos.

Para definir as barras que serdo comerciais ou residenciais,
adotou-se o critério de, quanto mais proximo da subestacéo,
maior a chance de a barra ser predominantemente comercial
(barras de carregamento rapido). Para as barras residenciais,
adotou-se o critério de serem as mais distantes da subestac&o.

Com estas definicGes, as cargas adicionais provindas do
carregamento dos VE sdo injetadas nas barras analisadas e
um fluxo de carga é realizado para cada um dos 48 intervalos
no dia durante um més (30 dias). A partir disso, sdo extraidos
0s niveis de tensdo nas barras de analise e as perdas ativas de
energia da rede. Os niveis de tensdo obtidos sdo comparados
aos padrdes de Qualidade de Energia definidos no Médulo 8
do PRODIST (Procedimentos de Distribuicdo da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica - ANEEL) [16]. Estes padrGes
séo definidos de acordo com o0s niveis de tenséo e tém como
referéncia o valor de tensdo nominal da rede. Os padrdes para
consumidores de baixa tenséo sdo descritos na Tabela 1.

Tabela Ill
Padrdes de tensdo nos pontos de conexao em Tensdo Nominal
igual ou superior a 2,3 kV e inferior a 69 kV

Faixa de Variagéo da Tensédo de
Leitura (TL) em Relagéo a
Tensdo de Referéncia (TR)

Tensao de
Atendimento

Adequada 0,93TR <TL <1,05TR
Precaria 0,90TR < TL <0,93TR
Critica TL<0,90TRou TL >1,05TR

Fonte: Adaptado de [16].

Como critério de parada para garantir a estabilidade das
simulacdes de Monte Carlo, neste trabalho foi empregado o
coeficiente de variacdo (CV), definido na seguinte equacéo.

P
pn (2
em que: CV é a funcdo do coeficiente de variacdo; P é o valor

de perda média mensal em cada iteracdo; p é a média das
perdas mensais anteriores; e n € 0 nimero de iteracoes.

CV =



No caso da modelagem deste trabalho, o critério CV
utiliza-se da média mensal de perdas para a estabilidade das
simulacbes. O critério baseia-se em usar o atual valor de
média de perdas durante 0 més simulado e comparar com a
média das médias de perdas mensais anteriores, valor este
multiplicado pela raiz quadrada do nimero de iteragdes. Se o
valor obtido é menor que 5%, conclui-se que a simulacdo
atingiu a estabilidade e ndo serdo necessarias novas iteracées.
Por consequéncia se o CV for maior que 5% deverdo ocorrer
novas iteragoes.

C. Tratamento de resultados

Apo6s o término da simulacdo, é iniciado o tratamento das
saidas obtidas. Os resultados sdo inseridos em um teste de
Kolmogorov-Smirnov [17], em que sdo testadas diversas
distribuicdes de probabilidade (Weibull, Gamma, Lognormal
e Normal) para determinar qual delas melhor condiz aos
dados obtidos. No teste avalia-se a distancia entre o conjunto
de dados gerados pela distribuicdo acumulada de
probabilidade empirica, advinda dos dados, e a distribuicdo
acumulada hipotética, advinda da funcdo de distribuicéo
testada. Quanto menor a distancia, mais a fungdo de
distribuicdo de  probabilidade testada reflete o
comportamento dos dados obtidos. A partir disso, é possivel
realizar previsGes e estimativas mais precisas de como a rede
ird se comportar com a entrada dos veiculos elétricos na rede
em estudo.

Escolhida qual distribuicdo tem maior correlagdo com os
dados de saida, estes passam por processos de ajuste e filtros
para melhor qualidade da posterior analise. No tratamento de
dados, o filtro remove resultados aleatérios que se destoam
de maneira errdbnea da maioria dos resultados obtidos, visto
que estes se configuram em erros causados aleatoriamente
pela simulagdo computacional. Estes resultados que destoam
de valores maiores que 5%, sdo denominados na literatura de
outliers, ou seja, sdo valores discrepantes a analise.

Também foram ordenados e classificados todos os dados
em valores negativos, positivos, nulos e repetidos. Visto a
existéncia de valores que s@o ndo interessantes para o estudo
em questdo, estes foram retirados de acordo com o desejo do
usuério, como por exemplo, se erroneamente um montante de
perdas energéticas for negativo, este sera descartado pois ndo
é possivel valores de perdas negativas em analise de circuitos
elétricos.

Apos o término de avaliagdo dos filtros, aamostra de dados
resultante é analisada e ordenada em vetores. Para isso, foram
utilizados vetores de modo a acomodar os nimeros de dados
discrepantes, bem como vetores com analises estatisticas de
média, variancia, desvio padrdo e coeficiente de variacao.

Por fim, por meio da base de amostras de dados tratados e
ajustados, segue-se a analise dos resultados obtidos através
de graficos e distribuigbes. Primeiramente, é plotado o
grafico das funcbes de densidade de probabilidade, o de
probabilidade acumulada e o de probabilidade inversa.
Posteriormente, sdo plotados também histogramas exibindo
os resultados obtidos na simulagdo. No caso deste trabalho,
foram plotados os resultados de tensdo minima, perdas
maximas e perdas médias para as rede de distribuicdo de
energia adotadas para testes de simulagdo. Assim, com base
nessas informacdes, pode-se entdo realizar a analise dos
resultados.

IVV. ANALISE DE RESULTADOS

Como mencionado, para defini¢cdo das barras consideradas
comerciais e residenciais, adotou-se o critério de quanto mais
proximo da subestacéo, maior a chance da barra alimentadora
ser predominantemente comercial. Para escolha das barras de
de carregamento dos VE, foi escolhido uma barra comercial
mais centralizada na rede para alocar a carga rapida e barras
residenciais, ao fim dos sistemas, para alocar as cargas lentas.

Primeiramente, para as simulagdes e analise de resultados
do carregamento dos veiculos elétricos em redes de
distribuic&o, utilizou-se o sistema de 33 barras conhecido da
literatura, descrito em [17] e cujo esquema do diagrama
unifilar € mostrado na Fig. 7.

O sistema de 33 barras possui uma configuracdo padréo
utilizada em zona urbana, em que a barra 1 é a slack, ou seja,
a barra da subestacéo e referéncia do sistema. As demais 32
barras servem ao proposito de hospedar cargas.

Para realizar as simulagdes, considerou-se que a estacdo de
carregamento rapido ¢ localizada na barra 10, sendo a barra
mais centralizada da zona de comércio, bem como adotou-se
as barras 18, 22 e 33 como as barras de carregamento lento
nas residéncias. As barras escolhidas para carga lenta sdo
propositalmente as mais periféricas, para que seja analisado
0 pior cenario esperado para a analise das perdas.
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Fig. 7: Sistema de 33 barras. Fonte: autores.

Para comparagdo de resultados com o sistema de 33 barras,
foram realizadas também simulagdes com a rede de 69 barras
conhecida da literatura e descrita em [18], com o diagrama
unifilar mostrado na Fig. 8. A rede de 69 barras foi definido
de maneira semelhante a de 33 barras. A barra considerada
comercial e adotada para carregamento rapido foi a 10, € as
barras analisadas para as cargas lentas foram as 27,46 e 65,
que sdo as mais periféricas pertencentes aos nos finais de
ramos de maior comprimento.
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Fig. 8: Sistema de 69 barras. Fonte: autores.



A divisdo das barras do sistema em classes comerciais €
residéncias para as nas redes testes de 33 e 69 barras €é
descrito na Tabela IV.

Tabela IV
Definig&o das barras nos sistemas em estudo.

Barras Sistema 33 barras  Sistema 69 barras
6,7,8,9,10,11,12,

Comerciais 2’3‘4i51‘g’g’§%9’10' 13,14,28,29,36,37,
= 39,51,53,54,66,68

16,17,18,29,21,22

12,13,14,15,16,17, 24,26,27,33,34,35

Residenciais 18,21,21,24,25,28, 39,40,41,43,44,46
29,30,31,32,33 48,49,50,52,55,59

61,62,64,65,67
Analisadas 10,18,22,33 10,27,46,65

As redes de 33 e 69 barras foram testados em 4 cendrios
de niveis de penetragdo de VE’s (Tabela V). A proporcao de
70% e 30% para as cargas rapida e lenta, respectivamente, se
manteve a mesma em todas as simulagdes realizadas.

Tabela V
Cenarios aplicados nas simulagdes de Monte Carlo

Cenarios

Numero de veiculos elétricos

1 500
2 1000
3 5000

Como caso base, foi realizada a simulagdo sem a demanda
de carregamento de VE, utilizando apenas as curvas de carga
residenciais e comerciais alocadas nas redes de teste. As
tensdes minimas, perdas de energia média e maxima foram
calculadas em um dia e estéo descritas nas Tabelas VI e VII.

Tabela VI
Perdas de energia média e maxima sem VE nas redes de teste

A. Avaliacao dos perfis de tensdo

a) Cenario 1 (500 veiculos) para a rede de 33 barras:
Para o cenario 1, as distribui¢des de frequéncia obtidas nas
simulagBes para os niveis de tensdo minimos nas barras de
estudo adotadas para a rede de 33 barras sdo apresentadas nos
histogramas da Fig. 9 (para a barra 10), Fig. 10 (barra 18),
Fig. 11 (barra 22) e Fig. 12 (barra 33) mostrados a seguir.
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Fig. 9: Histograma das tensdes minima na barra 10 (cenério 1)
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Fig. 10: Histograma das tensdes minima na barra 18 (cenario 1)
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Analisando os niveis de tensdo mostrados na Tabela VI, é
possivel perceber que, em comparacdo aos padrdes definidos
no mddulo 8 do PRODIST (Tabela I1), as barras 18 e 33 do
sistema de 33 barras e a barra 65 do sistema de 69 barras ja
se encontram em niveis de atendimento precario mesmo sem
a presenca de veiculos elétricos. Com base nesta observacéo,
serdo apresentados os resultados de niveis de tensdo para o0s
cendrios 1 e 3, e para as perdas de energia foram observados
0S cenarios 1, 2 e 3.
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Fig. 12: Histograma das tensdes minima na barra 33 (cenério 1)
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Em comparag&o com o caso base (sem a inser¢do dos VE),
houve variages que ndo ultrapassaram 1%. Contudo, a barra
10, que estava no limiar de tensdo precaria, apresentou casos
em que a tensdo minima decresceu a niveis de atendimento



precéario, sendo esse comportamento observado em
aproximadamente 75% de todas as simulagdes.
b) Cenario 1 (500 veiculos) para a rede de 69 barras:
Para os niveis de tensdo minimos nas barras adotadas para
estudo da rede de 69 barras no cenério 1, as distribuicbes de
frequéncia obtidas com as simula¢des sdo apresentadas nos
histogramas da Fig. 13 (para a barra 10), Fig. 14 (barra 27),
Fig. 15 (barra 46) e Fig. 16 (barra 65) mostrados a seguir.
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Fig. 13: Histograma das tensfes minima na barra 10 (cenario 1)
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Fig. 14: Histograma das tenses minima na barra 27 (cenario 1)
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Fig. 15: Histograma das tensdes minima na barra 46 (cenario 1)
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Fig. 16: Histograma das tensdes minima na barra 65 (cenario 1)

Para a rede de 69 barras, de forma anéaloga a rede de 33
barras, a insercao dos VE fez com que tivesse quedas no nivel
de tenséo abaixo de 1% nas barras analisadas. Vale ressaltar
os resultados da barra 65, em que seu nivel de tenséo no caso
base ja estava em estado precério, mas em 2% das simulacGes
verificou-se uma reducéo para niveis criticos de leitura.

c) Cenario 3 (5000 veiculos) para a rede de 33 barras:
Similar ao cenério 1, as distribui¢Ges de frequéncia obtidas
nas simulagdes para os niveis de tensdo minimos nas barras
de estudo adotadas para a rede de 33 barras no cenario 3 sdo
dadas nos histogramas da Fig. 17 (barra 10), Fig. 18 (barra
18), Fig. 19 (barra 22) e Fig. 20 (barra 33) mostrados a seguir.
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Fig. 17: Histograma das tens6es minima na barra 10 (cendrio 3)
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Fig. 18: Histograma das tensfes minima na barra 18 (cenario 3)
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Fig. 19: Histograma das tensdes minima na barra 22 (cenario 3)
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Fig. 20: Histograma das tensdes minima na barra 33 (cenario 3)

Analisando os resultados de tensdes minimas obtidos no
sistema de 33 barras em comparacdo ao caso base do sistema
sem a carga dos VE, é notado que, com excecdo da barra 22,
todas as outras barras ultrapassaram o nivel critico exigido
pelo PRODIST (Tabela V). Vale ressaltar que a barra 22 ndo
sofreu com tensdes criticas e nem precarias devido ao fato de
sua localizagdo, mesmo estando em uma barra final de um
ramo, esse ramo é curto e perto da barra 1 (slack) que fornece
a poténcia para a rede, reforcando entdo que, quanto mais
afastada da barra slack, mais dificil manter a qualidade da
energia em barras periféricas, como pode ser observado nas
barras 10, 18 e 33, que sofrem com tensdes em niveis criticos.

Para comparagdo de resultados entre os cendrios 1 e 3,
considera-se os resultados obtidos para a barra 10. No cenério
1, notou-se que 100% das tensdes se mantiveram na faixa de
tensdo precéria, e 0 cenario 3 teve 97% de suas tensdes no
nivel critico e apenas 3% em nivel precario segundo o
PRODIST (Tabela IV).

d) Cenario 3 (5000 veiculos) para a rede de 69 barras:

Seguindo a mesma estrutura para a apresentacdo dos
resultados do cenério 1, tem-se que para 0s niveis de tensao
minimos nas barras adotadas para estudo da rede de 69 barras
no cenario 3, as distribuicdes de frequéncia obtidas com as
simulagdes sdo apresentadas nos histogramas vistos na Fig.
21 (para a barra 10), Fig. 22 (barra 27), Fig. 23 (barra 46) e
Fig. 24 (barra 65) apresentados a seguir.
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Fig. 21: Histograma das tensdes minima na barra 10 (cenario 3)
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Fig. 22: Histograma das tens6es minima na barra 27 (cenério 3)
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Fig. 23: Histograma das tensdes minima na barra 46 (cenario 3)
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Fig. 24: Histograma das tensfes minima na barra 65 (cenario 3)

Por fim, para rede teste de 69 barras, as barras 10 e 22 se
mantiveram em um nivel de tensdo adequado. Entretanto, as
barras 27 e 65 apresentaram resultados abaixo do adequado.
A barra 27 apresentou niveis de tensdo precérios em 37% das
simulaces e 63% em nivel critico. Comparado ao cenério 1,
os niveis de tensdo variaram de 0,8 a 5,3% para baixo, tendo
como evidencia a barra 27, que saiu de um nivel adequando
para niveis precérios em grande parte das simulages.

B. Avaliacéo das perdas ativas de energia

a) Cenério 1 (500 veiculos) para a rede de 33 barras:
Para o cenario 1, as distribui¢cdes de frequéncia obtidas nas
simulaces para as perdas de energia na rede de 33 barras sdo
mostradas nos histogramas da Fig. 25 (perdas ativas médias)
e Fig. 26 (perdas ativas maximas) apresentadas a seguir.
Analisando os histogramas de perdas médias e maximas,
observa-se que o formato das frequéncias de perdas médias
se assemelha a uma distribuicdo tipo normal, e o formato das
frequéncias das perdas maximas tendem a se comportar como
uma distribuicdo lognormal. Observa-se também as perdas
médias tem um comportamento particular, em que estas nao
variam demasiadamente, sendo que os valores se concentram
de 48,1 a 48,55 kWh, uma faixa de valores menor que 1 kWh.
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Fig. 25: Histograma das perdas de energia ativa médias
para a rede teste de 33 barras no cenério 1
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Fig. 26: Histograma das perdas de energia ativa maximas
para a rede teste de 33 barras no cenério 1

b) Cenario 3 (5000 veiculos) para a rede de 33 barras:
Similar ao cenario 1, as distribui¢Ges de frequéncia obtidas
nas simulag@es para as perdas de energia para o cenario 3 da
rede de 33 barras sdo mostradas nos histogramas da Fig. 27
(perdas ativas médias) e Fig. 28 (perdas ativas maximas).
Observou-se que o formato das distribui¢oes do cenério 3
sdo similares ao cenario 1, com as perdas médias semelhantes
a uma distribuicdo normal e as perdas maximas semelhantes
a uma lognormal. A variacdo das perdas médias apresenta
também uma faixa estreita de valores e perto do valor médio,
variando de 65 a 72 kW. Porém, observou-se que 0 aumento
de VE’s do cenario 1 para 0 3 ndo causou um acréscimo linear
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da perda média. No cenario 1 o valor médio de perda média
foi 48,33 kWh e, para o cenario 3, esperava-se um acréscimo
de 10 vezes se as perdas médias seguissem uma razdo linear
mas, como visto na Fig. 27, as perdas médias ficou em 68,7
kWh, apenas um aumento de 45% em relagéo ao cenério 1.
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Fig. 27: Histograma das perdas de energia ativa médias

para a rede teste de 33 barras no cenério 3
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Fig. 28: Histograma de perdas de energia ativa maximas
para a rede teste de 33 barras no cenéario 3

c) Cenério 1 (500 veiculos) para a rede de 69 barras:

Para o cenario 1 da rede teste de 69 barras, as distribuicdes
de frequéncia obtidas nas simulacfes para perdas de energia
sdo dadas nos histogramas da Fig. 29 (perdas ativas médias)
e Fig. 30 (perdas ativas maximas) apresentadas a seguir.
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Fig. 29: Histograma das perdas de energia ativa médias
para a rede teste de 69 barras no cenario 1
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Fig. 30: Histograma das perdas de energia ativa maximas
para a rede teste e 69 barras no cendrio 1

Semelhante ao cenario 1 para a rede de 33 barras, as perdas
médias para a rede de 69 barras praticamente ndo variaram
durante as simulac@es, situando-se em um intervalo menor
que 1 kWh. Além disso, as perdas médias comportam-se
como uma distribui¢cdo normal com baixo desvio padréo e as
perdas maximas apresentam maior variabilidade durante as
simulacgdes, assemelhando-se a uma distribuigdo lognormal.

d) Cenario 3 (5000 veiculos) para a rede de 69 barras:

Para o cenario 3 da rede teste de 69 barras, as distribuigcdes
de frequéncia obtidas nas simulacgdes para perdas de energia
sdo dadas nos histogramas da Fig. 31 (perdas ativas médias)
e Fig. 32 (perdas ativas maximas) apresentadas a seguir.
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Fig. 31: Histograma das perdas de energia ativa médias
para a rede teste de 69 barras no cenério 3
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Fig. 32: Histograma das perdas de energia ativa maximas
para a rede teste de 69 barras no cenério 3

Neste cenério de elevada penetracdo de VE’s, a rede de 69
barras apresentou menores perdas médias se for comparado
a0 mesmo cenario para a rede teste de 33 barras. Igualmente,
0 aumento de dez vezes na penetracdo dos veiculos na rede
de 69 barras ndo ocasionou um aumento linear das perdas
médias e maximas. Para este caso, as perdas médias tiveram
um incremento de aproximadamente 28% e, para as perdas
maximas, o aumento observado foi cerca de 40%.

e) Cenario 2 (1000 veiculos) - redes de 33 e 69 barras:
Baseado no fato de as perdas nos ramos em uma rede de
distribuicio poderem ser problematicas ao causar diminuigéo
na eficiéncia energética, aumento de custos de energia, foi
realizado um estudo do ajuste dos resultados para determinar
da curva de distribuicéo e seus pardmetros que se enquadram
mais aos resultados. Para tanto, foi utilizado o cenario 2 como
situacdo intermedidria para esta analise. As perdas analisadas
foram as maximas de cada simulagéo, visto que, comparadas
com as perdas médias, as maximas apresentaram uma maior
variabilidade. Com isso, 0s resultados das simula¢des para as



redes de teste foram ajustados para uma distribuicdo
lognormal e depois comparados com a correspondente
funcédo densidade de probabilidade teorica, o que é mostrado
na Fig. 33 para a rede de 33 barras e na Fig. 34 para a rede de
69 barras.
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Fig. 33: Perdas maximas de energia ajustadas por distribuicéo
lognormal para a rede de 33 barras — Cenario 2
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Fig. 34: Perdas méaximas de energia ajustadas por distribuicdo
lognormal para a rede de 69 barras — Cenario 2

Como € possivel observar nas figuras mostradas acima,
0 ajuste tedrico (linha continua em laranja) possui pequenas
diferencas em relacdo ao modelo de distribuicdo ideal (na
forma de asteriscos pretos), evidenciando que o ajuste pela
distribuicdo lognormal se mostra bem satisfatorio. A partir
das curvas teoricas, é possivel estimar a probabilidade que
determinado nivel de perdas ocorre. Considerando a média
como ponto de partida para esta analise, observa-se que a
rede de 33 barras tem 50% de probabilidade de apresentar
perdas iguais ou menores que 107 kWh, enquanto que, no
caso da rede teste de 69 barras, esta tem 50% de
probabilidade de apresentar perdas iguais ou menores que
120,5 kWh. Apesar de ser 0 mesmo cenério, a rede de 69
barras apresenta maiores perdas, uma vez que essa apresenta
maior nimero de ramos.

V. CONCLUSOES

Este trabalho de conclusdo de curso objetivou apresentar
uma avaliagdo dos impactos causados pela conexdo de VE’s
em redes de distribuigcdo. Os estudos consideraram diferentes
tipos de carregamento, tanto o rapido disponivel em estacdes
de recarga, quanto o carregamento lento feito em residéncias,
e as simula¢Bes empregaram o método de Monte Carlo para
reproduzir incertezas aleatorias de modo a melhor aproximar
a operagdo da rede elétrica a realidade da inser¢do de VE’s.

Os estudos de possiveis impactos simulados na rede bésica
pelo carregamento dos veiculos elétricos serdo importantes
para se ter uma previsdo de carga a qual os veiculos elétricos,
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ainda pequeno em nimero, vao submeter a rede futuramente,
podendo prepara-la para garantir um servico com qualidade.

Parametros como tensao e perdas de energia elétrica foram
abordados neste trabalho, a fim de demonstrar as alteracdes
nos casos com e sem a carga VE’s. Com a presenca da carga
dos veiculos, também foi analisado o impacto na rede elétrica
segundo os parametros do PRODIST, que define limites para
niveis de qualidade energética no territério brasileiro.

Os resultados obtidos também mostraram que a conexédo
dos veiculos elétricos pode causar problemas a operacao da
rede, principalmente nos casos em que as inser¢des dos VE’s
ocorrer nas periferias dos ramos da rede, ou seja, lugares em
finais de circuito, onde uma maior distancia do transformador
de poténcia causa maiores sub-tensfes na rede elétrica.

Em sintese, é preciso destacar que a mobilidade elétrica é
uma tendéncia crescente e, por esse motivo, sera fundamental
que as redes de distribuicdo estejam preparadas para suportar
esse crescimento para que possam garantir que essa transicao
seja feita de maneira segura, eficiente e econémica.

Como estudos futuros, fica o questionamento sobre como
chegar a uma implementacdo de carregamentos inteligentes
para que ndo ocorra o sobre-carregamento da rede em horério
criticos, visto que horarios de menor demanda, tal como de
madrugada, em que a rede apresenta baixa carga e sofre com
picos de tensdes. Estes horarios podem entéo ser incentivados
para o carregamento da frota de veiculos elétricos, atenuando
parte dos problemas enfrentados atualmente nas redes.
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Apéndice A — Algoritmos para estimar o impacto do
carregamento de VE em umla rede de distribuicéo

Algoritmo 1

14

Fim se
SOC _atual = SOC _final
Fim para

Algoritmo 2

Entrada Nev do Algoritmo 1
Nevl = 70% de Nev (veiculos em carga rapida)
Nev2 = 30% de Nev (veiculos em carga lenta)
Parai=1até 48
Limite a carregar = Nevl - nimero de veiculos ja
carregados
Gera um namero inteiro aleatdrio N entre 0 e o limite
Gera um vetor x de N valores aleatérios entre 0 e 1
Valor limiar = probabilidade do veiculo “plugar” no
intervalo i
veiculos_carregados = 0
poténcia_parcial =0
Param=1atéN
Se x(m) <= Valor limiar
veiculos_carregados = veiculos_carregados + 1
Define SOC do veiculo a 80%
poténcia_parcial(i) = poténcia_total(i) + poténcia
de carga répida do veiculo
Fim se
Fim para
Se intervalo i entre 22h e 7h
poténcia_total(i) = 3,6*Nev2
Fim se
Fim para
Enquanto Nev2 >0
SOC_atual = SOC_atual + 9*14,5/autonomia_veiculo
Nev2 = Nev2 - 1

Algoritmo 3

Obtencéo dos dados e definicdo dos parametros
"n" (penetragdo dos veiculos)
Distancia percorrida diéria (Média e desvio padrao)
Horério de plugin (Média e desvio padréo)
Dados dos veiculos
Capacidade da bateria
Poténcia carga lenta
Poténcia Rapida
Autonomia
SOC_atual (inicializada entre 80 e 100%)
Criacdo de uma matriz com n veiculos, baseados em sua
quota de mercado
Inicio do dia
Nev =0
Para w =1 até n veiculos
Obtém uma distdncia percorrida aleatéria pela
distribuico
Estima-se o0 SOC usando (3)
Se SOC_final < 20%
Nev = Nev +1

Definicéo das barras na rede 33 e 69 barras do IEEE
e Barras residenciais
e Barras comerciais
e Barras p/ alocacdo de carga posto
e Barras p/ alocaco de carga residencial
NUmero de simulagdes = 1000
Escolha do modelo de rede de teste para anélise
NUmero de VE n a utilizar
Para g = 1:1000
Calcula a poténcia de carga com base em n
(algoritmos 1 e 2)
Parai=1:30
Gera-se um vetor “P" aleatorio que a soma resulta
em1;
Paraj=1:48
Aplica normalizagdo da curva de carga
comercial nas barras comerciais;
Aplica normalizagdo aleatoria das curvas de
carga residencial nas barras residéncias;
Se j>=15 ou j<=44
Adiciona a poténcia de carga rapida dos
veiculos no periodo "j" nas barras escolhidas
para alocar o posto;
Sendo
Adiciona a poténcia de carga lenta dos veiculos
no periodo "j" nas barras escolhidas para alocar



as cargas residenciais, utilizando o vetor
aleatorio “P" para distribuic¢@o nas barras;
Fim Se
Realiza o fluxo de carga com as poténcias das
barras modificadas, extraindo as tensdes nas barras
de anélise e as perdas de energia;
Acumula-se as tensdes e as perdas de energia
durante os 48 periodos e 30 dias;
Fim Para
Fim Para
Calcula-se e guarda-se as tensGes das barras
analisadas;
Calcula-se e guarda-se a perda de energia média nas
barras;
Se ¢g>100
Calcula-se o cv conforme equagéo (12);
Secv<=0.05
Para o programa;
Fim Se
Fim Se
Fim Para

Apéndice B — Perfis de carga residenciais e comerciais

Poténcia ativa normalizada

Poténcia ativa normalizada

=
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Fig. 35: Curva de carga tipicamente comercial normalizada.
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Fig. 36: Curva de carga tipicamente residencial 1 normalizada.

Poténcia ativa normalizada
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Fig. 37: Curva de carga tipicamente residencial 2 normalizada.




