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RESUMO

A modernizagdo dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica, impulsionada pela
inser¢do crescente de Recursos Energéticos Distribuidos (REDs), como geracao distribuida e
dispositivos de armazenamento, exige novas estratégias de planejamento e operacdo. Nesse
contexto, esta dissertacao apresenta o desenvolvimento de um método para alocagdo e operacao
de baterias em sistemas de distribuicdo, visando otimizar aspectos técnicos e econdmicos,
especificamente a reducdo das perdas elétricas e do custo de aquisicdo de energia. A
metodologia proposta compreende a implementagdo, em Matlab, de uma ferramenta flexivel
capaz de variar parametros de simulacdo e empregar diferentes técnicas de otimizacdo para
resolu¢do do problema. Internamente ao método, sdo executados fluxos de poténcia acoplados
no tempo, no formato de séries temporais quase-estaticas (QSTS), por meio de interface com o
OpenDSS. O modelo considera restricdes técnicas e operativas, como limites de estado de carga
das baterias e prevengao de fluxos reversos na subestagdo ou aumento da demanda méxima,
além de possibilitar a andlise sob diferentes curvas de carga, tarifas e cenarios com geragao
fotovoltaica. Para validagado, foram realizados testes em sistemas IEEE de 13, 34 ¢ 123 barras,
sob multiplas condi¢des, comparando métodos de otimizagao e configuragdes de capacidade de
armazenamento. Os resultados indicam que o uso de baterias € promissor para a minimizagao
dos custos de aquisicdo de energia, especialmente em cendrios com tarifas horarias e perfis de
carga favoraveis, enquanto seu potencial isolado para reducdo de perdas na rede elétrica ¢
limitado. A abordagem desenvolvida demonstra versatilidade para aplicagdo em estudos
técnicos e econdmicos, contribuindo para a integracao eficiente de sistemas de armazenamento

em redes de distribui¢do.

Palavras-chave: Sistemas de armazenamento de energia; Alocacdo e operagdao de baterias;

Otimizacao; Sistemas de distribui¢do de energia elétrica.



ABSTRACT

The modernization of electric power distribution systems, driven by the increasing deployment
of Distributed Energy Resources (DERs), such as distributed generation and storage devices,
requires new planning and operation strategies. In that context, this dissertation presents the
development of a method for allocating and operating batteries in distribution systems, with the
aim of optimizing technical and economic aspects, particularly the reduction of electrical losses
and energy purchase costs. The proposed methodology comprises the implementation, in
Matlab, of a flexible tool capable of varying simulation parameters and employing different
optimization techniques to solve the problem. Within the method, time-coupled power flows
are executed in quasi-static time series (QSTS) format, via an interface with OpenDSS. The
model takes into account technical and operational restrictions, such as battery state of charge
limits and prevention of substation reverse power flows or increases in maximum demand, and
also allows for analysis under different load curves, tariffs and scenarios with photovoltaic
generation. For validation purposes, tests were carried out on IEEE 13, 34 and 123-bus systems,
under multiple conditions, comparing optimization methods and storage capacity settings. The
results indicate that the use of batteries is promising for minimizing energy acquisition costs,
especially in scenarios with hourly tariffs and favorable load profiles, while their isolated
potential for reducing grid losses is limited. The developed approach demonstrates versatility
for application in technical and economic studies, contributing to the efficient integration of

storage systems into distribution networks.

Keywords: Energy storage systems; Battery allocation and operation; Optimization; Electric

power distribution systems.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Os sistemas elétricos de poténcia sdo fundamentais na sociedade moderna, fornecendo
energia elétrica para uma ampla gama de usuarios, desde grandes industrias até pequenos
consumidores residenciais. Esses sistemas desempenham os papéis de produtores e
distribuidores de eletricidade, sendo projetados para atender as necessidades de geragdo,
transmissdo e distribuicdo, garantindo a entrega de eletricidade com altos padrdes de
confiabilidade, disponibilidade, qualidade e seguranca, mantendo também a eficiéncia

econdmica (Oliveira et al., 2021, p. 11).

Na etapa da geragdo, diferentes formas de energia, como a mecanica e a térmica, sdo
convertidas em eletricidade em grandes usinas, como as hidrelétricas e as térmicas. Nesta fase,
deve-se assegurar que a producdo de energia seja adequada para atender a demanda dos
consumidores e as perdas associadas a geragdo e ao transporte da eletricidade (Kagan; Oliveira;
Robba, 2000, p. 15). No Sistema Interligado Nacional brasileiro, assim como na maioria dos
casos, os grandes centros de geracao estao localizados a distancias consideraveis dos centros de
consumo, sendo necessarias linhas de transmissao com capacidade para transportar grandes

blocos de energia a longas distancias (Robba, 2020, p. 21).

ApoOs a transmissdo da energia elétrica, ¢ preciso distribui-la aos consumidores. Os
sistemas de distribuicdo de energia elétrica (SDEE) representam a etapa final do sistema
elétrico, na qual a energia ¢ levada até os consumidores finais, em niveis de tensdo mais baixos
em comparagdo com os da transmissao (Barros; Borelli; Gedra, 2014, p. 28). Nas ultimas
décadas, diversos fatores tém contribuido para a modernizagao destes sistemas, como avangos

tecnoldgicos, questdes ambientais, mudangas nas politicas energéticas, entre outros.

Com a transicdo energética, atualmente o setor elétrico passa por uma nova fase de
reestruturacao, impulsionada pela difusdo dos Recursos Energéticos Distribuidos (REDs). Dois
dos principais REDs sdo a Geragdo Distribuida (GD) e os Dispositivos de Armazenamento de
Energia (DAEs). A inser¢do desses elementos tem sido acelerada devido a reducdo nos custos

de equipamentos, a politicas de incentivo e a maior disseminacdo de tecnologias de
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telecomunicagdo e controle, permitindo que os consumidores se tornem mais ativos na geragao

e gestdo de sua propria energia (EPE, 2024, p. 12, 2019, p. 2).

Os REDs oferecem vantagens técnicas e sistémicas significativas. Sua proximidade com
o consumo pode reduzir perdas elétricas e postergar ou substituir investimentos em
infraestrutura de transmissao e distribui¢do. Eles também contribuem para a diversificacdo da
matriz energética com baixo impacto ambiental e promovem a criagdo de empregos. (EPE,

2019, p. 2; Silva et al., 2016, p. 12).

Os sistemas de armazenamento, especificamente, podem ser utilizados em uma gama
de aplicacdes e seu uso pode acarretar em diversas vantagens para a rede elétrica, como: o
deslocamento temporal da geragao (time shifting), que permite armazenar energia em periodos
de baixa demanda e utilizd-la em horarios de pico; a suaviza¢do da geragdo intermitente de
fontes renovaveis, como solar e edlica, atenuando flutuagdes rapidas de poténcia; o suporte a
regulacdo de tensdo e ao controle de poténcia reativa; além de func¢des adicionais como o alivio
de fluxos reversos, reducdo de picos de demanda (peak shaving), substituicdo de reserva girante,

e suporte a black start em situagdes de falha na rede (Wong et al., 2019, p. 491).

Nos sistemas elétricos tradicionais, cuja geracdo de energia ¢ proveniente de fontes
hidraulicas e térmicas, existe facilidade no despacho por parte do operador do sistema elétrico,
além de que os consumidores, em geral, ndo participam na injecao de energia no sistema. Nesses
casos, o uso de tecnologias de armazenamento de energia nao ¢€ justificado, especialmente por

questdes econdmicas.

Entretanto, com a diminui¢do dos custos e com os avangos das tecnologias de fontes
renovaveis, especialmente fotovoltaicas e eolicas, essa realidade tem mudado drasticamente.
Em diversos paises no mundo as energias renovaveis ja possuem alta penetracdo na rede e
grande contribuicao na matriz elétrica. Apesar de possuirem diversas vantagens, especialmente
do ponto de vista ambiental, as fontes renovaveis também apresentam desvantagens como a
intermiténcia e a imprevisibilidade ligadas a fendmenos climéaticos. Além disso, a variacdo da
demanda de eletricidade ¢ naturalmente diferente, ao longo do dia, da geragdo proveniente
dessas fontes. Nesse contexto, os dispositivos de armazenamento de energia tornam-se uma
alternativa interessante para a modernizagao dos sistemas elétricos e sua adequagao a esta nova

realidade (Silva et al., 2016, p. 19).

Dentre os tipos de DAEs existentes, os sistemas de armazenamento de energia com

baterias (BESS, do inglés Battery Energy Storage Systems) t€m se destacado, tendo em vista
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que, nos ultimos anos, seu custo vem diminuindo e seu desempenho, aumentando. Dois
aspectos importantes quando se trata do uso de BESS em SDEEs sao sua localizagdo no sistema
e o gerenciamento dos seus processos de carga e de descarga ao longo de um horizonte de
tempo. O primeiro aspecto diz respeito a alocacdo das baterias, que ¢ feita levando em
consideracdo as particularidades das barras do sistema elétrico, suas necessidades ou problemas
e as possiveis vantagens do uso dos BESS em cada uma. O segundo aspecto abrange a operagao
desses dispositivos, realizada com a finalidade de otimizar aspectos operativos no SDEE. A
otimizacao destes dois aspectos faz parte do método proposto neste trabalho, com objetivo de

melhorar aspectos econdmicos e técnicos dos SDEEs.

1.2. MOTIVACAO

A crescente insercao dos Recursos Energéticos Distribuidos tem redesenhado o setor
elétrico global e nacional. No Brasil, a Geragao Distribuida (GD) destaca-se como o RED mais
consolidado, ultrapassando os 40 GW de poténcia instalada em junho de 2025 (ANEEL, 2025).
A GD fotovoltaica de pequeno porte lidera esse movimento, impulsionada principalmente por

politicas de incentivo e quedas nos custos dos equipamentos.

Nesse contexto de descentralizacdo e diversificagdo da matriz, os sistemas de
armazenamento de energia, em especial as baterias, ganham relevancia estratégica. Sua
capacidade de mitigar a intermiténcia das fontes renovaveis e aumentar a flexibilidade
operacional da rede os posiciona como elementos chave da infraestrutura elétrica do futuro.
Essa tendéncia ja se reflete no volume de novos projetos. Na Figura 1, observa-se que as adigdes
anuais de sistemas de armazenamento em baterias (BESS) em escala de rede passaram de menos

de 1 GW em 2016 para mais de 11 GW em 2022 (IEA, 2023).

Paralelamente, a Figura 2 mostra que os investimentos globais nesse tipo de tecnologia
saltaram de aproximadamente 1 bilhdo de dolares em 2015 para uma proje¢ao de 66 bilhdes em
2025, aproximando-se do patamar dos investimentos em geragdo térmica a gés. Essa evolugdo
tem sido favorecida por politicas de suporte e pela expressiva queda — de cerca de dois tergos —

nos custos de baterias na ultima década (IEA, 2025, p. 42).
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Figura 1 — Adi¢Ges anuais de BESS em escala de rede (GW), entre 2016 e 2022.
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Fonte: IEA (2023).

Figura 2 — Investimentos em BESS por regido (2 esquerda) e por segmento (a direita), entre 2015 € 2025.!
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! Notas: OECD Pacific = Japdo, Coreia do Sul, Australia e Nova Zelandia; 2025e = valores estimados para 2025;
Natural gas = investimento total estimado em 2025 em geracdo a gs, com ou sem captura, Uso € armazenamento
de carbono (CCUS).
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Em seu relatério intitulado Renewables 2023, a Agéncia Internacional de Energia
destaca que essa dinamica de investimentos vem sendo observada principalmente em regides
onde gargalos nas redes e o avanco das fontes renovaveis variaveis exigem solugdes de
armazenamento para garantir a seguranca energética. A expectativa ¢ que, entre 2023 e 2028,
mais de 400 GW de capacidade de armazenamento sejam instalados no mundo (IEA, 2024, p.

79).

A Agéncia Internacional para as Energias Renovaveis (IRENA) destaca que, embora os
recursos hidrelétricos com reservatorios sigam desempenhando papel relevante no equilibrio
entre oferta ¢ demanda, as baterias devem se tornar a espinha dorsal do sistema elétrico apds
2040, a medida que se tornem competitivas em larga escala. Até 14, espera-se a implementagao
de projetos voltados a resolug¢do de problemas locais e com abordagens experimentais (IRENA,

2022, p. 74).

Diante desse cenario, torna-se evidente a importancia de aprofundar os estudos sobre o
papel das baterias no setor elétrico. A inclusdo dos BESS nos planejamentos de expansio e
operacdo de sistemas de distribuicdo traz diversos desafios, como a analise de seus impactos
técnicos na rede e a avaliagdo dos beneficios econdmicos provenientes de sua utilizacdo. Com

essa perspectiva, o tema revela-se atual e oferece amplas oportunidades de pesquisa.

1.3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O planejamento e a operacdo de sistemas de baterias em redes de distribui¢ao tém sido
objeto de significativa produgdo académica nos ultimos anos. Essa variedade de estudos reflete
o potencial do armazenamento de energia, que pode ser explorado com diferentes finalidades,
dependendo das necessidades do sistema e dos objetivos da andlise. A revisdo bibliografica
contida nesta se¢ao retine os principais trabalhos identificados durante o desenvolvimento desta
pesquisa, destacando suas contribuicdes metodoldgicas e conceituais, ¢ evidenciando a
amplitude de possibilidades de aplicagao dos sistemas de armazenamento na modernizagao das

redes elétricas.

A base de dados de armazenamento de energia do Departamento de Energia dos Estados
Unidos (DOE, 2023) fornece informagdes sobre projetos de armazenamento em todo o mundo.

Dentre os projetos operacionais listados, a poténcia instalada mundialmente de sistemas de
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baterias de diversas tecnologias ¢ de 5,83 GW, enquanto a capacidade de armazenamento
instalada é de 11,94 GWh. Um destaque destes dados vai para a alta participacdo dos Estados
Unidos, que conta com 4,80 GW e 9,41 GWh, respectivamente; além disso, os projetos com
maior poténcia (FPL Manatee Energy Storage Center, com 409 MW) e maior capacidade
(McCoy Battery Storage, com 920 MWh) também estdo no pais. Outros paises que se destacam

sdo Australia, Japao, Alemanha, Italia, China e Coreia do Sul.

A Direcao-Geral de Energia da Unido Europeia publicou, em 2020, a base de dados das
tecnologias e instalagdes europeias de armazenamento de energia (DG ENER, 2020). Nela, trés
paises se destacaram pelo uso de sistemas com baterias: 1) o Reino Unido, com a maior poténcia
instalada, 569,8 MW; 2) a Alemanha, com a segunda maior poténcia instalada, 406,2 MW; ¢ 3)
a [talia, com a maior capacidade instalada, 305,7 MWh. E interessante ressaltar que os dois
primeiros sio compostos majoritariamente por sistemas de Litio-fon (Li-Ion) e suas poténcias
sao maiores do que suas capacidades instaladas, com uma razao em torno de 8 a 10 MW/MWh.
Enquanto isso, a Italia conta principalmente com baterias baseadas em Sodio (NaS, entre outras)
e sua razdo entre poténcia e capacidade fica em torno de 0,185 MW/MWh, o que as concede

um maior tempo de descarga na poténcia nominal.

A Associagdo Europeia de Armazenamento de Energia (EASE, 2020), em seu sumario
de aplicagdes de armazenamento de energia, elencou 36 servigos que estas tecnologias podem
oferecer, organizando-os em cinco categorias: suporte a geracdo € ao armazenamento em
grande escala, servicos ancilares, suporte a infraestrutura de transmissdo, suporte a
infraestrutura de distribuicao, e gerenciamento de energia por parte do consumidor. Além disso,

cada uma das 36 aplica¢des foi categorizada em termos de maturidade (servigo existente,

emergente ou futuro) e brevemente descrita.

Nadeem et al. (2019) fazem uma analise das tecnologias de armazenamento de energia,
com foco em suas caracteristicas construtivas, principios operacionais e potenciais campos de
aplicagdo nos sistemas de poténcia. E dada especial atengdo aos diversos tipos de baterias,
ressaltando as vantagens, desvantagens, desafios e possiveis aplicagdes. Segundo os autores, as
baterias de chumbo acido — tecnologia consolidada, robusta e de bom custo-beneficio — sdo
utilizadas como reserva de energia em casos de fornecimento emergencial, em aplicagdes de
servicos de rede, na suavizagdo da geragdo renovavel e até em veiculos hibridos. Outras
tecnologias de baterias trazem diversas melhorias, mas altos custos e outros desafios

operacionais podem ser fatores limitantes em sua aplicacao.
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Em Olabi et al. (2021), sdo discutidas caracteristicas de diversas tecnologias de
armazenamento de energia, apontando, em cada caso, as principais aplicagdes e os desafios
tecnologicos e econdmicos associados. No caso das baterias, foram destacadas como
promissoras as aplicacdes de qualidade de energia, peak shaving e suprimento energético

integrado com fontes renovaveis.

Em sua revisao de projetos e documentos acerca dos usos de BESS, Wiillner et al. (2021)
trazem um panorama das aplicacdes atuais mais importantes, divididas em categorias e
apresentadas em forma de tabela. Nela, sdo vistos os respectivos provedores dos servicos, os
niveis de rede, o potencial técnico-econdmico e alguns artigos cientificos relevantes para uma
compreensdo abrangente dos empregos de BESS e seus potenciais de receita. Os autores
ressaltam seis destas aplicacdes que, em sua visdo, possuem alta relevancia e potencial: suporte
de renovaveis, servigos ancilares (com destaque para o controle de frequéncia), peak shaving,
deslocamento temporal da energia gerada e consumida, ¢ o adiamento de investimentos tanto

na rede de distribui¢do quanto de transmissao.

O trabalho de Prakash et al. (2022) investiga de forma mais aprofundada e abrangente
o uso de BESS para fornecimento de servigos ancilares em redes de distribuicdo. Apods analisar
o cenario geral sobre o assunto, os autores chegaram a divisdo entre servicos de curto prazo (de
resposta rapida, como suporte de tensdo, regulacio de frequéncia e black start) e de longo prazo
(que focam em armazenar ¢ utilizar grandes quantidades de energia, como peak shaving,
arbitragem energética e nivelamento de carga). O trabalho traz um panorama acerca dos
desafios da aplicagcdo de BESS em SDEEs, abordando fatores econdmicos, tecnologicos,
ambientais, regulatorios e de planejamento, além de abordar dire¢cdes de pesquisa futura para

suprir as lacunas identificadas.

Com foco nos sistemas de distribui¢do, Das et al. (2018) realizam uma extensa revisao
bibliografica acerca das aplicagdes dos diversos tipos de dispositivos de armazenamento.
Dentre os diversos métodos citados para otimizar as estratégias de alocagdo, dimensionamento
e operacao de DAESs, os autores dao destaque para as meta-heuristicas, especialmente em
abordagens hibridas que combinam mais de um método com diferentes vantagens e

desvantagens.

Rahman et al. (2020) realizaram uma revisao focada nas avaliagdes técnico-econdmicas
e ambientais de sistemas de armazenamento de energia, incluindo tecnologias mecanicas,

eletroquimicas, quimicas e térmicas. Sua analise, que abrangeu publicagdes abordando
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avaliagOes técnico-econdmicas ¢ do ciclo de vida, fornece uma atualizagdo sobre os avangos
recentes e estabelece um banco de dados contendo principalmente indicadores de tomada de
decisdo. Os autores destacam a vida 1til, a eficiéncia e a duragdo dos ciclos como parametros

de mais impacto nos custos € nos impactos ambientais desses sistemas.

Suyambu e Vishwakarma (2024) discutem o uso de BESS para melhorar o desempenho
operacional da rede, revisando aplicacdes voltadas a eficiéncia, estabilidade e confiabilidade.
Quanto a profundidade de descarga, os autores argumentam que ela ¢ um fator critico na
degradagdo das baterias, influenciando diretamente sua vida 1til e desempenho operacional,

sendo essencial considera-la em estratégias de controle dos BESS.

Sobre o problema de dimensionamento e localizagdo de DAEs, Zidar et al. (2016)
apresentam uma revisdo voltada a redes de distribuicdo, classificando as metodologias de
solucdo em quatro categorias principais: analiticas, programacao matematica, busca exaustiva
e métodos heuristicos. O trabalho destaca alguns desafios para pesquisas na area, como capturar
o valor de servigos especificos e compreender melhor custos e beneficios de varias tecnologias
de armazenamento e sua comparagdo com tecnologias concorrentes ou complementares, como

a resposta a demanda.

O trabalho de Garcia-Garcia et al. (2017) avalia economicamente o uso de BESS em
SDEEs como alternativa para substituir ou adiar investimentos convencionais em infraestrutura.
A metodologia proposta compara os custos de investimento em BESS com os custos de
expansdo da rede, considerando perfis de carga e o crescimento da demanda ao longo do
horizonte de planejamento. As varidveis otimizadas incluem a localizacdo e a capacidade do
sistema de armazenamento, bem como sua operagdo ao longo do tempo. Os testes, realizados
com dados reais de alimentadores representativos de uma distribuidora norte-americana,

indicam que, em diversos cenarios, o uso de BESS ¢ viavel para esta finalidade.

No seu estudo de caso em uma rede de distribui¢do na Arabia Saudita, Almehizia et al.
(2020) avaliam a viabilidade do uso de baterias para adiamento de investimentos. Para isso, a
alocagdo e o dimensionamento das baterias sdo obtidos utilizando um modelo de otimizagao
matematica que também inclui a possibilidade de investimentos em infraestrutura de expansao
do sistema. J& a operacao das baterias ¢ realizada com uma abordagem de peak shaving. Os
resultados obtidos mostram que uma reducdo significativa dos custos de baterias € necessaria

para que essa aplicagdo se torne viavel.
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Também com foco em adiar investimentos na expansdo de redes de distribuicao,
Pedersen et al. (2021) propdem um novo modelo de fluxo de poténcia 6timo multi-periodo que
inclui duas opg¢des de flexibilidade: corte de geragdo (curtailment) e dispositivos de
armazenamento. Os melhores resultados foram obtidos quando as duas opg¢des foram utilizadas,

mas os autores ndo analisaram as perdas de receita causadas pelos cortes de geracao.

O trabalho de Singh e Rawat (2021) foca no uso de geradores eolicos e fotovoltaicos
distribuidos e BESS para minimizacdo de perdas em redes de distribui¢do. Enquanto a GD tem
grande efeito na redugdo das perdas, as baterias sdo utilizadas principalmente na integragcdo das
fontes renovaveis, armazenando energia excedente ¢ fornecendo-a quando necessario. Os
autores propoem o uso do PSO e de um algoritmo de programagao nao linear, para resolver,

respectivamente os problemas de alocac¢do e dimensionamento dos dispositivos.

O artigo de Selim et al. (2024) propde uma abordagem para a alocacao o6tima de GD
fotovoltaica e BESS em SDEESs, considerando incertezas e variagdes de carga. O método
desenvolvido, denominado Improved Runge—Kutta optimizer, combina trés estratégias para
melhorar a exploragdo e evitar minimos locais. A otimizagdo ¢ realizada em duas etapas:
primeiro, determina-se a capacidade e a localizacao ideais dos sistemas fotovoltaicos; depois,
gerencia-se a energia armazenada considerando a demanda varidvel e incertezas de geracdo. A
fungdo objetivo visa minimizar as perdas de energia na rede elétrica e os testes foram realizados
em dois sistemas IEEE (33 e 69 barras), alcancado bons resultados em comparagdo com outros

métodos.

Saha e Ganguly (2022) utilizam uma metodologia baseada em algoritmo genético (AG)
para otimizar o dimensionamento e a operacdo de BESS em sistemas de distribui¢do com o
objetivo de minimizar o custo de perdas de energia, incluindo também gastos com investimento
e operacao das baterias por meio de um custo diario baseado nos seus ciclos de uso. A alocagdo
das baterias ¢ realizada nas barras com os maiores riscos de desvio de tensdo, por meio de um

processo que atualiza esse pardmetro iterativamente.

Camargo (2016) desenvolveu um modelo matematico de Programagdo Codnica de
Segunda Ordem Inteira Mista para resolver o problema de alocagdo e operagdo 6timas de BESS
em sistemas de distribuicao, com o objetivo de minimizar o custo de compra de energia pela
subesta¢do. Também hé4 um custo associado aos ciclos de carga e descarga, e a profundidade
de descarga ¢ incluida como restri¢do operacional, ambos visando a preservagdo da vida 1util

das baterias.
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Como destaca a IEA (2025, p. 43), projetos de armazenamento em baterias vém
buscando multiplas fontes de receita para garantir sua viabilidade economica — como arbitragem
de energia, regulagdo de frequéncia, peak shaving e integragdo de renovaveis —, mas a auséncia
de uma regulacdo adequada ainda limita o pleno aproveitamento dessas fun¢des. Apesar disso,
o armazenamento em larga escala continua sendo considerado essencial para garantir a

flexibilidade da rede elétrica e viabilizar uma maior penetracao de energias renovaveis.

Um modelo estocastico em duas etapas ¢ proposto por Khajeh et al. (2023) para alocagao
e dimensionamento de BESS em redes de distribui¢cdo. Na primeira etapa, o método busca o
dimensionamento minimo necessario para melhorar a confiabilidade da operacao, atuando em
congestionamentos ou interrupgdes de fornecimento na rede local. Ja a segunda etapa encontra
o tamanho 6timo dos BESS por meio do lucro obtido com servigos voltados para o sistema de
transmissdo, especificamente por meio da reserva de contencdo de frequéncia. Sdo realizados
dois estudos de caso para validagdo do método, um deles com dados reais de mercado e

operagao de um sistema de distribui¢ao rural na Finlandia.

Babacan et al. (2016) propdem um modelo de otimizagdo multiobjetivo baseado em
algoritmo genético para alocagdo e dimensionamento de BESS em redes de distribuicdo com
alta penetracdo de geracdo solar fotovoltaica. Os objetivos principais sdo minimizar variagdes
de tensdo e perdas de energia, considerando também os custos de capital e a vida util dos
sistemas. O despacho diario das baterias ¢ determinado por uma rotina de programacao linear
que visa minimizar o pico de demanda ndo coincidente, utilizando previsoes de carga e geragao

solar como entrada. Os testes sdo realizados no sistema teste IEEE 8500-Node.

Alves (2020) analisa o impacto da inclusdo de BESS em redes de distribuicdo com
elevada penetracao de GD fotovoltaica, avaliando parametros como nivel de perdas, violagdes
de tensdo e carregamento de condutores e transformadores. O estudo utiliza simula¢des no
OpenDSS em conjunto com o Matlab e considera estratégias operacionais vantajosas para os
consumidores, baseadas nas tarifas branca e bindmia. Os resultados indicam que a aplicacao de

BESS, mesmo com operacao descentralizada, pode agregar beneficios indiretos para a rede.

Com o intuito de reduzir efeitos negativos provenientes de fontes renovaveis, Boonluk
et al. (2020) alocam baterias para minimizagdo dos custos associados a desvios de tensdo,
perdas de energia e picos de demanda. O estudo compara o desempenho do AG e da otimizacao
por enxame de particulas (PSO) para resolver o problema de localizacdo e dimensionamento

otimos de baterias na rede de distribui¢do IEEE 33 barras. O PSO chegou aos melhores
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resultados, mas com ambos os métodos foi possivel observar melhorias nos trés objetivos de
otimizagdo. Em um artigo subsequente, Boonluk et al. (2021) utilizam o PSO para realizar um
estudo de caso com BESS em um alimentador de uma subestacao na Tailandia, com dados reais
de carga e geragdo fotovoltaica. Os mesmos objetivos de otimizacdo foram utilizados, e foi

possivel melhorar o desempenho de cada um deles por meio da metodologia proposta.

Razali et al. (2024) comparam um método denominado de Grasshopper Optimization
Algorithm (GOA) com a programagdo evolutiva (EP) para aloca¢do e dimensionamento de
baterias em SDEEs. Os testes, realizados no sistema IEEE 69 barras, apontam para a eficiéncia
do GOA, que foi capaz de reduzir perdas e custos totais, encontrando valores menores do que

o EP em todos os casos.

O GOA também ¢ utilizado por Kasturi et al. (2020) para otimizar a alocacdo e o
dimensionamento de BESS em redes de distribui¢do, com os objetivos de minimizar perdas,
melhorar o perfil de tensdo e adiar investimentos em infraestrutura da rede. O gerenciamento
da energia das baterias ¢ feito por meio de uma estratégia baseada em peak shaving, e essa

operacdo também contribui para a diminui¢ao dos custos de compra de energia.

Utilizando um modelo com aciimulo de receitas pelo uso de baterias conectadas a redes
de comunidades com energia renovavel, Pocola et al. (2025) desenvolvem uma metodologia
baseada em programacao linear para dimensionamento e controle 6timos de BESS. Os autores
avaliam economicamente o modelo de aluguel de baterias para operadores e comunidades,
analisando diferentes modos de tarifacdo. O estudo utiliza dados reais de geragdo, demanda,
tarifas e dados de baterias em um estudo de caso nos Paises Baixos, que obteve resultados

positivos de economia a partir do modelo proposto.

Utilizando a co-simulag¢do com o OpenDSS, Barukc¢i¢ et al. (2023) tém os objetivos de
minimizar as perdas elétricas e a importacdo de energia pela subestagdo. Para isso, na fase de
planejamento, sao otimizados a alocagdo, o dimensionamento e o fator de poténcia (FP) de
unidades de BESS e GD (solar, edlica e biogés), além do despacho de BESS e biogés. Os
problemas de otimizagao sao formulados com horizonte anual e resolu¢do horaria, com intuito
de incorporar todas as variagdes anuais de GD e demanda. Porém, como, na fase de operagao,
os dados de carga e geracdo ainda diferem dos utilizados na fase de planejamento, os autores
propdem o uso de uma rede neural artificial para estimar os perfis de poténcia e FP em tempo

real. Os testes, realizados no sistema IEEE 37 barras, mostraram a eficacia do método de duas
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etapas proposto, que foi capaz de reduzir as perdas e a importacdo de energia mesmo em casos

com incertezas de até 80% entre o planejamento e a operagao.

O trabalho de Mazza et al. (2020) também adota metodologias diferentes para as fases
de planejamento e operagdo de BESS. O objetivo ¢ melhorar condi¢des gerais do SDEE,
considerando aspectos econdmicos (custos de investimento, operagdo e manutengao) e técnicos
(limites de tensao e fluxo reverso). Para isso, as baterias sdo alocadas na rede de baixa tensao
utilizando um algoritmo genético modificado, e o agendamento da operagdo ¢ determinado por
meio de um algoritmo guloso (greedy) em um tempo relativamente curto. Porém, os autores
consideram incertezas na geracao e na carga, sendo necessaria a criacao de diversos cenarios.
A solugdo final ¢ obtida através de uma abordagem de tomada de decisao multicritério, que
aplica conceitos da teoria da decisdo a um conjunto de alternativas de planejamento

selecionadas.

Pham et al. (2025) propdem uma versdo modificada do algoritmo de otimizag¢do do
coiote (MCOA) para minimizacdo de custos totais, incluindo: investimento, operagdo e
manutengdo de BESS, turbinas eolicas e painéis fotovoltaicos; custo de importacdo de energia
para suprimento de cargas e perdas na rede; e custo de emissdes geradas por usinas
convencionais. Uma contribuicdo importante do estudo ¢ a restricdo do nivel de distor¢ao
harmdnica proveniente das cargas ndo-lineares e dos conversores de poténcia acoplados as
fontes distribuidas. Os autores utilizam a interface entre Matlab e OpenDSS para realizar as
simulagoes de fluxo de poténcia no sistema teste IEEE 123 barras € em um sistema real de 55
barras no Vietna, e os resultados mostram que o uso de BESS em conjunto com GD contribui
para uma reducdo significativa dos custos totais, além de resultar em menores valores de perdas

elétricas.

Nesta secdo, foram apresentados estudos com diferentes objetivos, que trazem
contribui¢des relevantes para o uso de baterias em sistemas de distribui¢do de energia elétrica.
Apesar de ndo abranger toda a producao cientifica da area, esse levantamento ofereceu uma
base conceitual importante para o desenvolvimento deste trabalho. A partir dessa revisao,
constata-se que a questdo de alocacdo e gerenciamento de baterias ainda ndo estd totalmente

definida, estimulando novas pesquisas nesta area.
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1.4. OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um método para alocagdo e
operagdo de baterias em sistemas de distribuicao com a finalidade de melhorar dois aspectos

operativos: o custo com aquisi¢ao de energia e as perdas elétricas.

Para isso, a pesquisa visa construir um modelo de otimizagdo capaz de incorporar
restri¢des técnicas, considerar diferentes curvas de carga e cenarios tarifarios, e executar fluxos
de poténcia com acoplamento temporal, modelando corretamente as variagdes do sistema de
distribui¢do e a dinamica do estado de carga das baterias. O modelo também devera incorporar
restricdes operativas, por exemplo, ndo permitindo que o gerenciamento das baterias ocasione

um fluxo reverso ou o aumento da demanda maxima da subestacao.

Além disso, busca-se criar uma ferramenta de simulagdo capaz de variar diversos
parametros, como: o sistema elétrico simulado, as caracteristicas técnicas das baterias, o método
de otimizacao empregado, objetivos e restricdes, entre outros. Por meio dessa flexibilidade,
planeja-se a criacdo de diversos cenarios de teste, para avaliar como mudangas em determinados

parametros afetam os resultados da otimizagdo, além de validar a metodologia proposta.

Este trabalho ¢ a continuagao de estudos iniciados em Loureiro (2022) e expande topicos
como: a aplicacdo de baterias com finalidade econdmica e na presenga de tarifas varidveis de
energia ao longo do dia, a presenca de GD em conjunto com as baterias, a avaliagdo de outros

métodos de otimizacao na solucao do problema, entre outros.

Em outros trabalhos, realizou-se a analise do investimento em baterias considerando
indices econdmicos. Entretanto, no presente trabalho, as simulagdes t€ém o objetivo de avaliar
apenas os beneficios do uso das baterias, ndo levando em conta os custos envolvidos na
aquisicao desses equipamentos. A ideia ¢ que a decisdo de alocar baterias j4 esta definida, e o

objetivo ¢ alocar e gerenciar de forma otimizada, o que sera realizado com o método proposto.

A ferramenta proposta serd implementada utilizando o Matlab como ferramenta
principal, contemplando a elaboracdo e a execucdo dos diversos casos de teste, com destaque
para a etapa de otimizagdo. Internamente a esse processo, sera feita a interface com o OpenDSS
para executar os fluxos de poténcia e obter os resultados de simulagdo, os quais sdo utilizados

dentro dos processos de otimizagao.
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L.5. PUBLICACOES DECORRENTES

O presente trabalho resultou nas seguintes publicagdes:

J “Método para Dimensionamento e Gerenciamento da Operacgao de Baterias em Sistemas
Industriais para Minimizagao de Custos de Energia”, artigo apresentado no X Simpdsio
Brasileiro de Sistemas Elétricos (SBSE), em Manaus — AM, em outubro de 2023;

J “Avaliacdo do Impacto da Capacidade e da Eficiéncia de Baterias na Redugdo das
Perdas e no Custo de Operacdo de Sistemas de Distribui¢ao”, artigo apresentado no
XXV Congresso Brasileiro de Automatica (CBA), no Rio de Janeiro — RJ, em outubro

de 2024.

1.6. ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho estd organizada em cinco capitulos, além dos anexos. O
Capitulo 1 apresenta uma introdugdo geral sobre o tema abordado neste trabalho, a motivacao
para o estudo do tema, uma breve revisao bibliografica da area, os objetivos do trabalho e, por
fim, as publicagdes decorrentes dele. No Capitulo 2, sera feita a fundamentagdo tedrica
necessaria para a compreensao do método proposto, tratando sobre armazenamento de energia,
baterias, fluxo de poténcia com séries temporais € métodos de otimizag¢do. No Capitulo 3, sera
apresentada a metodologia do trabalho, contemplando a modelagem dos elementos do sistema,
a formulacao do problema de otimizagdo e a estratégia proposta para a resolucao dos casos. O
Capitulo 4 retine as simulacdes realizadas e a analise dos resultados obtidos, com aplicacdo da
metodologia em diferentes sistemas teste e sob variadas condi¢des. O Capitulo 5 apresenta as
consideragdes finais, destacando as conclusdes gerais e possiveis dire¢cdes para trabalhos
futuros. Por fim, trés anexos complementam o trabalho, com detalhes da modelagem das

baterias e dos resultados.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos fundamentais para a
compreensdo do método desenvolvido neste trabalho. Inicialmente, serd oferecida uma visao
geral sobre os dispositivos de armazenamento de energia e, em seguida, serd feita uma énfase
sobre as baterias, incluindo suas principais caracteristicas e os diferentes tipos existentes.
Posteriormente, serd abordada a metodologia do fluxo de poténcia com séries temporais
aplicada neste trabalho. Por fim, sera resumido o tema dos métodos de otimizacdo, com o0s

conceitos principais relacionados aos métodos utilizados.

2.1. DISPOSITIVOS DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA (DAEs)

O processo de armazenamento de energia elétrica ¢ composto pela conversao da energia
elétrica para outra forma de energia, podendo ser convertida de volta quando necessario
(Santos, 2018, p. 21). Os Dispositivos de Armazenamento de Energia (DAEs), portanto, sao
equipamentos capazes de realizar estes processos de conversdo, armazenando energia para

consumo em um momento posterior.

Gantz (2012, p. 10) destaca que as tecnologias de armazenamento de energia elétrica
consistem em dois estdgios fundamentais: o de conversao de energia elétrica e o de
armazenamento de energia. O estagio de conversdo desempenha o papel de transformar a
energia elétrica em uma forma adequada para ser transferida ao sistema de armazenamento e
recuperada dele. Essa conversdo pode ocorrer por meio de maquinas elétricas rotativas, que
convertem diretamente a energia elétrica em energia cinética rotacional, ou através de
conversores eletronicos de poténcia, que realizam a conversao entre corrente alternada (CA) e
corrente continua (CC), por exemplo a partir de uma conexao a rede elétrica. Ja o estagio de
armazenamento ¢ responsavel pelos mecanismos que possibilitam o fornecimento e a absor¢ao
de energia em seu estado armazenado. A relagdo entre a rede elétrica, o processo de conversao

e o armazenamento ¢ ilustrada no esquema visto na Figura 3.
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Figura 3 — Diagrama conceitual de um sistema de armazenamento conectado a rede.
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DAE

Fonte: Adaptado de Gantz (2012, p. 10).

Diversas tecnologias de armazenamento de energia estdo disponiveis para atender as
diferentes demandas do setor elétrico, cada uma com caracteristicas especificas. Essa
diversidade permite que solucdes sejam adaptadas a diferentes aplicagdes e requisitos técnicos,

ampliando as possibilidades de utilizagdo em sistemas elétricos.

Conforme ilustrado na Figura 4, as tecnologias de armazenamento de energia podem ser
classificadas de acordo com a forma de energia armazenada, por exemplo: mecanica
(hidrelétrica reversivel — pumped hydro, ar comprimido, volante de inércia — flywheel), térmica
(sistemas de termoacumulagdo), elétrica e eletromagnética (capacitores e bobinas

supercondutoras), eletroquimica (baterias), entre outras.
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Figura 4 — Tecnologias de armazenamento de energia.
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Fonte: Camargo (2016, p. 27).

Camargo (2016, p. 27) destaca que os sistemas que funcionam por meio do
armazenamento de energia mecanica utilizam-se de maquinas rotativas (motores e geradores)
para realizar os processos de conversdo. Nas hidrelétricas reversiveis, bombas sdo utilizadas
para aumentar a elevacao da dgua, armazenando-a com maior energia potencial e, utilizando-a
para acionar turbinas quando necessario. Nos sistemas em que a energia ¢ armazenada em forma
de ar comprimido, este ar — em alta temperatura e pressao — € posteriormente utilizado em
turbinas a gas para conversdo em energia elétrica. Ja os volantes de inércia sdo dispositivos

mecanicos cujo armazenamento ¢ feito na forma de energia cinética rotacional.

Os dispositivos de armazenamento de energia térmica sdo compostos por sistemas
isolados de termoacumulacdo (capazes de armazenar calor), que podem trabalhar com agua,
vapor fundido, entre outros. Apds estabilizado, o calor armazenado pode ser utilizado

posteriormente em maquinas térmicas para conversao em energia elétrica (Alves, 2020, p. 38).

Os sistemas de armazenamento de energia elétrica e eletromagnética sdao representados
respectivamente pelos capacitores — que armazenam energia por meio do campo elétrico
produzido entre placas carregadas — e pelas bobinas supercondutoras, cujo armazenamento
ocorre por meio de campo magnético. Estas ultimas sdo compostas por materiais
supercondutores de baixissima resisténcia, e precisam operar em temperaturas criogé€nicas,

proximas a -270 °C (Aneke; Wang, 2016, p. 26).



36

As baterias sdo os principais dispositivos de armazenamento de energia eletroquimica,
que sdo o objeto central deste trabalho e serdo tratadas com mais detalhes na se¢do a seguir.
Conforme apontado por Vian et al. (2021), entre os diversos tipos de DAEs as baterias
destacaram-se significativamente na ultima década, apresentando avangos notaveis em termos

de eficiéncia, densidade de poténcia e energia, além da diminuicdo dos custos.

A selecdo da tecnologia de armazenamento de energia mais adequada depende de uma
avaliagdo criteriosa das necessidades técnicas da aplicacdo e das caracteristicas especificas de
cada tecnologia. Na Figura 5, ¢ visto um diagrama com as diversas tecnologias de

armazenamento de energia em fungdo de sua poténcia nominal e tempo de descarga.

Figura 5 — Tempo de descarga e poténcia nominal de diversas tecnologias de DAEs.
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Fonte: Pokhriyal et al. (2023)

Na figura, as tecnologias sdo coloridas de acordo com o tipo de energia armazenada:
Mecanica (amarelo), térmica (laranja), eletromagnética (cinza), elétrica (verde azulado),
eletroquimica (verde) e quimica (roxo). Também ¢ feita a divisdo entre as aplicagdes de
suprimento de poténcia (power supply, no canto inferior esquerdo), suporte a rede (grid support,
ao centro) e armazenamento de energia em larga escala (bulk energy storage, no canto superior

direito).
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Além da poténcia e do tempo de descarga, outros fatores como densidade energética,
eficiéncia e vida til devem ser considerados para garantir a compatibilidade com os requisitos
do sistema. Essa andlise ¢ essencial para maximizar o desempenho e a viabilidade da solucao
adotada. Estes e outros fatores serdo vistos na se¢ao a seguir, aplicados de forma mais direta as

baterias.

2.2. BATERIAS

As baterias sdo dispositivos eletroquimicos que armazenam e fornecem energia elétrica
por meio da reacdo quimica de oxirredugdo. Essa reagdo ocorre a partir da transferéncia de
elétrons entre os reagentes (eletrodos anodo e catodo), por meio de um eletrolito. A corrente

flui por meio de um circuito externo, caracterizando o processo de descarga da bateria.

Godinho et al. (2022, p. 58) classificam as baterias entre primarias e secundarias,
diferenciando-as pela capacidade ou ndo de realizar a reagdo quimica reversa entre os dois
eletrodos, recarregando as baterias. Nas baterias secundérias (recarregaveis), utiliza-se tensao
e corrente de uma fonte externa para ionizar o eletrdlito e restabelecer os eletrodos ao seu estado

inicial (Eyer; Corey, 2010, p. 11). Essa reacdo constitui o processo de carga da bateria.

Esses processos sdo realizados em ciclos de carga e descarga. O nimero de ciclos
realizados ¢ frequentemente utilizado para mensurar a vida util das baterias, com condi¢des de

operacao especificadas.

Com o objetivo de esclarecer os aspectos fundamentais relacionados ao funcionamento
¢ 2 modelagem das baterias, a seguir sdo apresentadas as defini¢des dos principais parametros

que caracterizam seu comportamento operacional.

2.2.1. Parametros das Baterias

A modelagem adequada de uma bateria e do seu funcionamento envolve a identificacao
de grandezas que sdo definidas a partir das propriedades elétricas, fisico-quimicas e

operacionais do dispositivo. O conhecimento desses parametros ¢ essencial para que as baterias
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sejam dimensionadas, modeladas, simuladas e operadas corretamente, uma vez que eles

influenciam diretamente o desempenho operacional e a adequagdo a aplicacdo em questao.

Em trabalho anterior (Loureiro, 2022), foram apresentados os principais parametros da
modelagem de baterias para aplicagdo em sistemas de distribuicdo. Tais conceitos baseiam-se
no modelo de bateria ilustrado na Figura 6, e serdo revisitados com mais detalhes nas subse¢des

a seguir.

Figura 6 — Modelo de bateria adotado.
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Fonte: Dugan (2010) apud Oliveira (2018, p. 36).

2.2.1.1. Capacidade Nominal e Energia Armazenada

A capacidade nominal (E,.») € uma grandeza que indica o valor maximo de energia que
a bateria pode armazenar e eventualmente fornecer ao sistema na forma de eletricidade, sendo

comumente expressa em Ah (ampére-hora) ou Wh (watt-hora).

Quando vista em Ah (ampére-hora), esta grandeza representa a corrente que o
dispositivo pode receber ou fornecer em um intervalo de tempo estabelecido, para um dado
nivel de tensdo e em regimes de operacao especificos. Quando expressa em Wh, ou mais
comumente seus multiplos kWh e MWh, indica de forma mais direta a energia armazenada,
representando também a poténcia que esse dispositivo pode fornecer ou receber durante

determinado periodo.

Por exemplo, uma bateria de 100 Ah, operando na tensdo nominal, pode entregar uma
corrente de 1 A por 100 horas. Semelhantemente, uma bateria de 100 kWh pode fornecer uma
poténcia de 1 kW por 100 horas, e assim entregar ao sistema o total de 100 kWh de energia

elétrica ao longo deste tempo.
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A energia armazenada (Eum), por sua vez, corresponde a quantidade de energia
efetivamente armazenada na bateria na forma de energia quimica em dado momento. Assim,
ap6s o fim de um ciclo de descarga completo, ndo ha energia armazenada na bateria. Em
seguida, caso seja fornecida energia para a bateria com uma poténcia de 1 kW por um periodo

de uma hora, a energia armazenada serd de 1 kWh.

E importante notar que os exemplos anteriores sao bastante simplificados, para fins
didaticos, e que foram desconsideradas as perdas de energia na bateria, assim como outras
questdes relacionadas a poténcia nominal, estado de satde, etc., as quais serdo abordadas nas

proximas secoes.

2.2.1.2.  Poténcia Nominal e Tempo de Descarga

A poténcia nominal (P..m) € 0 valor estabelecido pelo fabricante para a taxa a qual a

energia pode ser continuamente armazenada ou extraida da bateria (Gantz, 2012, p. 12).

Nota-se que a poténcia nominal de uma bateria estd diretamente relacionada a sua
capacidade nominal e ao tempo requerido para completar um processo de carga ou descarga.
Quanto maior a poténcia nominal, mais rapidamente a bateria ¢ capaz de entregar ao sistema a

energia armazenada nela.

Define-se, portanto, o tempo de descarga (Z4esc) COMo 0 tempo necessario para que uma
bateria complete um processo de descarga (ou carga) total, na sua poténcia nominal (Eyer;
Corey, 2010, p. 13). Esse tempo pode ser calculado através da razdo entre E,om € Prom. Sendo

assim, a relagdo entre essas grandezas pode ser expressa pela Equagado (1).

Enom = Buiom X taesc (1)

Assim, baterias com a mesma capacidade nominal podem possuir diferentes
configura¢des de poténcia nominal e tempo de descarga, conforme explicado em Octaviano
(2021, p. 32). Além disso, em geral, a poténcia e o tempo de descarga variam significativamente
entre os diversos tipos e composi¢des quimicas das baterias, conforme visto anteriormente na

Figura 5.
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2.2.1.3. Densidade de Energia e Densidade de Poténcia

A densidade de energia (ou energia especifica) e a densidade de poténcia (ou poténcia
especifica) dos DAEs sdo grandezas intimamente ligadas as dimensdes desses equipamentos.
Em um dispositivo de armazenamento com determinado volume ou massa, a densidade de
energia associa o quanto de energia pode ser armazenada nesse dispositivo, enquanto a

densidade de poténcia ¢ a taxa a qual a energia pode ser fornecida a ele ou a partir dele.

Esses parametros podem ser estabelecidos da perspectiva da massa ou do volume do
dispositivo, sendo possivel, portanto, utilizar Wh/kg ou Wh/L como unidades para a densidade

de energia, e W/kg ou W/L para a densidade de poténcia.

A densidade de energia e a densidade de poténcia sdo especialmente relevantes em
aplicagdes com limitagdes de espaco ou peso, como em ambientes urbanos ou instalagdes
compactas. Nesses casos, a capacidade das baterias de armazenar e fornecer energia de forma
eficiente em volumes reduzidos representa uma vantagem significativa. Essa caracteristica
influencia diretamente a escolha tecnoldgica quando a disponibilidade fisica ¢ um fator

restritivo, favorecendo o uso de baterias em relacao a outras alternativas de armazenamento.

A densidade de energia de uma bateria varia bastante a depender do seu tipo. A Figura
7 mostra uma comparagao entre os diversos tipos de armazenamento, incluindo diversos tipos

de baterias, em termos de suas densidades de poténcia e energia.

Na figura, observa-se que alguns tipos de baterias, como as de Redox de Vanadio (VRB)
e de Polissulfeto-Bromo (PSB) possuem densidades baixas, enquanto outras como as de fons

de Litio (Li-ion) apresentam valores significativamente mais altos.

Nota-se também que, a depender da composi¢ao das baterias, suas possiveis densidades
podem compor intervalos maiores ou menores, indicando a variabilidade da tecnologia. Por
exemplo, as baterias de Sodio-Enxofre (NaS) podem apresentar densidades de poténcia na faixa
de aproximadamente 100 a 140 W/L, enquanto as de Niquel-Cadmio (NiCd) podem estar entre
80 e 600 W/L. A maior variabilidade pode ser sinal de maior flexibilidade ou, por outro lado,
de uma falta de padronizagdo. Por outro lado, faixas mais estreitas podem indicar maior

previsibilidade.



41

Figura 7 — Comparagao de densidades de poténcia e energia.
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Fonte: Adaptado de Luo et al. (2015, p. 527).

Essa comparacdo mostra como a escolha correta do tipo de bateria afeta drasticamente
as densidades de energia e poténcia do dispositivo. E, como esses parametros sdo cruciais para
0 projeto, essa escolha também ¢ determinante para avaliar se a bateria projetada ¢ adequada

para a respectiva aplicagao.

2.2.1.4. Estado de Carga (SOC)

O estado de carga (SOC, do inglés state of charge) ¢ um parametro crucial para a
operagao de baterias. O SOC ¢ uma medida da quantidade de energia armazenada na bateria
em um determinado momento, expressa como uma porcentagem da capacidade nominal total
da bateria (Picciano, 2007, p. 15). Numericamente, o SOC no instante ¢ ¢ obtido a partir da

Equagdo (2).

arm,t

Soc, x 100 % @

nom
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Variag¢des na quantidade de energia armazenada na bateria resultam necessariamente em
variagdes de SOC. Logo, o SOC da bateria aumenta durante o processo de carga e diminui
durante o processo de descarga. Como a energia armazenada na bateria ¢ sempre positiva e
inferior a sua capacidade nominal, conclui-se que o SOC estard entre 0 e 100 % em qualquer

instante de tempo.

No entanto, Oliveira (2018, p. 36-38) demonstra que o funcionamento ¢ a vida util das
baterias sdo prejudicados pela operagdo com valores de SOC proximos a esses limites. Isto
ocorre devido a variagdo das tensdes internas da bateria nestas situagdes, conforme
exemplificado no grafico visto na Figura 8. Portanto, recomenda-se que as baterias ndo operem

perto desses limites, sendo comum a utilizacao de restricdes nesse sentido.

Figura 8 — Exemplo da relacdo entre o SOC e a tensdo interna de uma bateria.
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Fonte: Oliveira (2018, p. 37).

2.2.1.5. Estado de Saude (SOH)

Frequentemente, a vida util das baterias ¢ medida em termos do nimero de ciclos de
carga e descarga que ela pode realizar antes de sofrer uma perda significativa de desempenho
(IRENA, 2015, p. 6). Com o envelhecimento da bateria, ou seja, apds varios ciclos de carga e

descarga, sua degradacgdo pode ser observada através da redu¢do de sua capacidade e poténcia.

Esse fendomeno ¢ evidente em baterias de dispositivos eletronicos de uso cotidiano, que,

com o tempo, apresentam uma reducao perceptivel em sua capacidade de armazenamento. Em
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alguns casos, os dispositivos chegam a fornecer informagdes sobre a satde da bateria,
permitindo que os usudrios monitorem seu desempenho e tomem medidas preventivas quando

necessario.

O estado de saude (SOH, do inglés state of health) ¢ um parametro que quantifica a
condicdo da bateria e seu desempenho em relacdo a uma bateria nova, que ainda ndo sofreu

degradacodes (Picciano, 2007, p. 15).

O SOH ¢ determinado pela razdo entre a capacidade da bateria em certo instante de
tempo e a capacidade nominal no inicio de sua vida util. A expressao matematica do SOH ¢

vista na Equagao (3).

E; (3)

Enom,O

SOH =

Este parametro também ¢ utilizado para mensurar a vida util das baterias. Alguns autores
consideram, por exemplo, que o fim da vida util ocorre quando seu estado de satide chega a

80% (Barbosa, 2020), enquanto outros aceitam valores na faixa de 60 a 80% (IRENA, 2015).

2.2.1.6. Profundidade de descarga (DoD)

A vida 1util das baterias pode ser drasticamente estendida ou reduzida a depender,
principalmente, das suas condi¢cdes de operacdo. Inumeros estudos apontam para a
profundidade de descarga (DoD, do inglés depth of discharge) da operagdo das baterias como
uma importante causa da diminui¢do de sua vida util, como por exemplo Gantz (2012, p. 15) e
Santos (2018, p. 28). Outros destacam que tipos diferentes de bateria, devido as caracteristicas
quimicas, sdo afetados de maneira diferente pela profundidade de descarga (IRENA, 2015, p.
6).

Define-se a profundidade de descarga como a parcela da capacidade total de uma bateria
que ¢ utilizada durante os ciclos de carga e descarga (Oliveira, 2018, p. 40). Esse valor ¢
expresso como uma porcentagem da capacidade total de energia da bateria, e esta diretamente

relacionado aos limites minimo e maximo do estado de carga.



44

A profundidade de descarga média pode ser determinada a partir dos valores tipicos de
SOC que a bateria atinge durante seus ciclos de operagao. Por exemplo, se uma bateria trabalha
em média entre 30% e 70% de sua capacidade, a DoD média serd de 40%. A relagdo entre a

DoD e os limites do SOC ¢ ilustrada na Figura 9.

Figura 9 — Ilustragdo da relagdo entre DoD e SOC.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Generalizando, obtém-se a expressdo vista na Equagao (4), na qual SOCmax € SOChin
representam as médias dos valores maximos € minimos do SOC durante os ciclos de carga e

descarga analisados.

DOD = S0Cyqx — SOCpin 4)

Apesar de os diversos tipos de bateria serem diferentemente afetadas pela DoD, ¢
consenso entre os autores que, em geral, a vida util ¢ mais reduzida quando opera-se em maiores
profundidades de descarga (Datta; Kalam; Shi, 2019, p. 12). Na Figura 10, ¢ visto um grafico

de um sistema de baterias comercial (Hoppecke, 2014) que exemplifica essa relagdo.
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Figura 10 — Exemplo do efeito da profundidade de descarga na vida util de uma bateria.
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Fonte: Oliveira (2018, p. 35), adaptado.

As baterias desempenham fungdes variadas nos sistemas elétricos, que dependem dos
perfis de carga e descarga, bem como dos requisitos energéticos especificos de cada aplicagao.
Por exemplo, na aplicagdo de regulacao de frequéncia, a bateria precisa operar em varios ciclos
rapidos de carga e descarga, com demandas significativas de poténcia em curtos periodos, o

que pode resultar na operagdo com altos valores de DoD.

Em contrapartida, quando as baterias sdo empregadas para o deslocamento de
fornecimento de energia, armazenando o excesso de energia renovavel para uso posterior, sao
necessarios de ciclos de carga e descarga mais longos, com maior necessidade de capacidade

energética de armazenamento.

Dessa forma, ao projetar baterias para determinada aplicag@o ¢ necessario considerar os
requisitos de desempenho e avaliar cuidadosamente os impactos das condi¢cdes operacionais,

especialmente da DoD, na vida 1til das baterias.

2.2.1.7. Eficiéncia de Carga e Descarga

A eficiéncia ou rendimento total de um dispositivo de armazenamento de energia (#),
expressa em valores absolutos ou percentuais, corresponde, no processo de carga, a propor¢ao
da energia recebida da rede que ¢ efetivamente armazenada no dispositivo; ja no processo de

descarga, a eficiéncia ¢ a razdo entre a energia efetivamente entregue pelos terminais do
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dispositivo em relacdo a reducdo total de energia armazenada. Sua expressdo matematica

genérica ¢ vista na Equacao (5).

Esir (5)

Etotal

n
Em que:

= FE.ui € a energia efetivamente armazenada (na carga), ou a energia efetivamente fornecida

pelos terminais do dispositivo (na descarga);

*  FEw € a energia fornecida aos terminais do dispositivo (na carga), ou a redugdo total de

energia armazenada (na descarga).

A Figura 6, vista anteriormente, ilustra esse fenomeno por meio do circuito equivalente
da bateria, no qual se observa uma impedancia série (Z2) que absorve parte da energia entregue
a bateria (ou por ela). A energia consumida por essa impedancia corresponde ao que se chama
de perdas por eficiéncia. Essas perdas sdo inerentes a qualquer tecnologia de armazenamento
de energia, visto que nunca ¢ possivel transferir ou converter energia de forma ideal e livre de

dissipagdes.

As perdas por eficiéncia sdo proporcionais a energia armazenada e descarregada, se
intensificando a medida que o dispositivo opera mais. De modo geral, as perdas sdo um aspecto
critico para qualquer sistema de armazenamento de energia, podendo, em muitos casos,

comprometer sua viabilidade para determinadas aplicacdes.

Embora os processos de carga e descarga possuam eficiéncias conceitualmente distintas,
¢ comum adotar, para fins praticos, um mesmo valor para ambos. Alternativamente, alguns
estudos utilizam a chamada “eficiéncia de ida e volta” (do inglés, round-trip efficiency), que
indica a perda de energia em um ciclo de carga e descarga (Vian et al., 2021, p. 24). Esse valor
¢ equivalente ao produto das eficiéncias de carga e de descarga, consolidando-as em um unico

indicador, inferior as eficiéncias individuais.

2.2.1.8. Autodescarga

A autodescarga das baterias, expressa em kW/dia (ou também como percentual por

unidade de tempo), € o processo de descarga desses dispositivos de forma continua, mesmo que
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eles ndo estejam sendo utilizados. Esse processo ¢ devido principalmente as caracteristicas
eletroquimicas das baterias, sendo inevitaveis e irreversiveis (Vian et al., 2021, p. 24). Além
disso, a literatura constata que, com o aumento do nimero de ciclos de carga e descarga, as

caracteristicas de autodescarga tendem a piorar.

O processo de autodescarga ¢ ilustrado na Figura 11. Nela, a energia ¢ representada pela
a agua, a bateria, por um tanque, ¢ a autodescarga ¢ como furos nesse tanque, de modo que o
nivel de 4gua diminui continuamente mesmo quando ndo estd sendo realizada nenhuma carga

ou descarga.

Figura 11 — Ilustracdo da autodescarga.
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Fonte: Picciano (2007, p. 18).

Esse efeito também pode ser constatado ao observar a impedancia em paralelo (Z;) no
circuito equivalente da bateria visto na Figura 6, a qual funciona como um caminho para
descarga da energia armazenada, mesmo quando a bateria ndo est4 conectada a rede. A energia
descarregada por esse fendmeno ¢é correspondente ao que ¢ chamado de perdas por

autodescarga.

2.2.1.9.  Custos

A adogao de dispositivos de armazenamento de energia envolve diversos custos, que
podem ser classificados, de forma geral, em duas categorias principais: custos de aquisi¢cdo e
custos de operagdo e manuten¢do. Em decisdes de investimento, o custo de aquisi¢ao representa
a saida inicial de caixa, correspondendo ao valor necessario para a implementagdo do sistema.
No caso especifico de sistemas baseados em baterias, esse custo inicial costuma ser o fator mais
relevante, dado que esses dispositivos, em sua maioria, exigem pouca intervencao operacional

e manutencao relativamente simples.
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Por outro lado, ¢ importante destacar que o carregamento da bateria envolve um custo
associado, uma vez que a energia armazenada precisa ser previamente adquirida da rede ou de
outra fonte geradora. Nesse contexto, o custo de operagao ¢ determinado pelo preco da energia
no momento da carga, o qual, por ser normalmente mais barato do que no momento de uso da
energia, influencia diretamente os beneficios econdmicos obtidos ao longo do tempo. Esse
aspecto torna os sistemas de armazenamento especialmente atrativos em cenarios com tarifacao

variavel, nos quais € possivel otimizar o uso das baterias para chegar ao menor custo global.

Ainda assim, os beneficios econdmicos do armazenamento dependem da consideracao
adequada das perdas associadas a eficiéncia e a autodescarga, pois, mesmo em cenarios com
diferenca significativa de pregos entre os hordrios de compra e uso da energia, parte dessa

energia ¢ inevitavelmente dissipada ao longo do processo.

2.2.2. Tipos de Baterias

Diversos elementos quimicos podem reagir entre si através das reagdes de oxirredugao.
Portanto, ha uma ampla gama de composi¢des possiveis para baterias eletroquimicas. Dentre
as principais tecnologias utilizadas, destacam-se as seguintes: Chumbo-Acido (PbO2), Niquel-
Hidreto Metalico (NiMH), Litio-ion (Li-Ion) e So6dio-Enxofre (NaS). Na Tabela 1 sdo vistas

comparagoes de pardmetros técnicos relevantes para esses diferentes tipos de baterias.



Tabela 1 — Comparag@o de pardmetros de baterias eletroquimicas.
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Pardmetro PbO: NiMH Li-Ion NaS

Energia Especifica [Wh/kg] 30-50 60 — 120 100 — 300 150 — 240
Poténcia Especifica [W/kg] 75 -300 300 —900 150 -315 150 — 230
Eficiéncia de Round-trip (%) 80 -85 65—-70 90 - 95 80 -85
Temperatura de Operagdo (°C) -20-60 -40 - 60 -30-60 300 - 500
Tempo de vida (anos) 5-20 5-15 5-20 10-20
Ciclos durante a vida 500 — 2000 500 -3000  500-10000 1000 — 5000
[T;)xf die]““mdes"“rg“ 0,09 - 0,3 03 —4 0,09 - 0,33 0,1-15
Escala [MW] 0-50 0,01 -3 0-3 0,01 — 80
Custo Capital de Energia 100-400 9003500  200—1200 300 — 500

[USS/kWh]

Fonte: Adaptado de (Hu et al., 2017, p. 22; Vian et al., 2021, p. 48; IRENA, 2017, p. 124—125; Chen et al., 2009, p.
307-308).

Neste trabalho, considera-se a utilizacdo de baterias de Litio-ion, devido ao seu
desempenho técnico consolidado e ampla adocdo no setor elétrico. Essa tecnologia destaca-se
pela elevada densidade de energia, baixa taxa de autodescarga e boa eficiéncia em ciclos de
carga e descarga. Essas caracteristicas tornam as baterias de Litio-ion especialmente atrativas

tanto para aplicagdes moveis quanto estacionarias.

Conforme observado por Nkembi et al. (2024, p. 4), trata-se de uma das tecnologias
recarregaveis mais utilizadas, combinando alta performance eletroquimica com menor impacto
ambiental quando comparada a outras opgdes. Apesar dessas vantagens, as baterias de Litio-
ion também apresentam limita¢cdes importantes, sendo suscetiveis ao superaquecimento e a
degradagdo com o tempo, especialmente quando mal gerenciadas, e seu custo de aquisi¢ao

ainda permanece superior ao de outras tecnologias.

Outras informacdes sobre os tipos de baterias e suas caracteristicas podem ser
encontrados em Oliveira (2018, p. 41-44), Hu et al. (2017, p. 21-26), IRENA (2017) e Aneke
e Wang (2016).



50

2.3. FLUXO DE POTENCIA COM SERIES TEMPORAIS

A analise convencional de sistemas de distribui¢do por meio de ferramentas comerciais
de fluxo de poténcia tem sido historicamente limitada a simula¢des instantdneas, geralmente
avaliando momentos criticos como carga maxima ou minima. Essa abordagem, embora 1til para
estudos pontuais, € insuficiente para capturar os efeitos dinamicos da operagdo diaria, como as
variagOes de carga e geracdo e seus efeitos nos sistemas de controle. Para realizar esse tipo de
analise, ¢ necessaria a realizagdo de simulagcdes em séries temporais, que consistem na
resolugdo sequencial do fluxo de poténcia ao longo do tempo, em que o estado final de um

intervalo serve como condicao inicial para o seguinte (Broderick et al., 2013, p. 10).

Nesse contexto, adota-se a metodologia conhecida como séries temporais quase-
estaticas (QSTS, do inglé€s Quasi-Static Time Series), amplamente utilizada para representar a
operagao dinamica de sistemas elétricos em multiplos intervalos discretos. Segundo a definicao
proposta pelo IEEE (2013, apud Broderick et al., 2021, p. 24), a simulacdo quase-estatica refere-
se a uma sequéncia de solug¢des de fluxo de poténcia em regime permanente, conduzidas com
passos de tempo entre um segundo e uma hora. Trata-se, portanto, de uma abordagem que
mantém a simplicidade das simulagdes estacionarias, mas com sensibilidade temporal,

incorporando informagdes entre um intervalo e outro.

Oliveira (2018, p. 45) destaca que a atuacdo de baterias depende ndo apenas das
condicdes atuais de carga e geracdo, mas de uma sequéncia de operacdes. Isso ocorre pois o
SOC das baterias no final de um intervalo também serve como condi¢ao inicial para o SOC do
intervalo seguinte, caracterizando um acoplamento temporal, que justifica o uso dessa

metodologia.

As curvas de carga sdo ferramentas essenciais nas andlises temporais de sistemas
elétricos. Elas representam, para cada intervalo, o valor da poténcia demandada pelas cargas
conectadas ao sistema, permitindo simular o comportamento tipico dos consumidores ao longo
de dias ou semanas. A incorporagdo dessas variagdes possibilita identificar os periodos de picos
e vales de demanda, que sdo criticos para decisdes operacionais e gestdo de energia, incluindo

a operacao de sistemas de armazenamento.
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De semelhante modo, as curvas de geragdo fotovoltaica e de custos descrevem a
variagdo temporal das respectivas grandezas. Todas essas curvas podem ser obtidas a partir de

dados historicos reais ou construidas com base em perfis tipicos de consumo.

As curvas de geragdo fotovoltaica representam, ao longo dos intervalos analisados, a
poténcia ativa entregue pelos sistemas de geragdo. Essas curvas sdo fortemente dependentes da
irradiancia solar, que varia ao longo do dia e de acordo com fatores geograficos e climaticos.
Em simulagdes com séries temporais, o uso de perfis de geragdo realistas, ou que considerem
boas previsodes, ¢ essencial para capturar o comportamento dessas fontes e analisar os impactos

decorrentes de seu uso.

Ja as curvas de custo de energia seguem a estrutura tarifaria e sdo utilizadas para
determinar o preco de aquisicdo de energia em cada intervalo. No contexto brasileiro,
consumidores cativos estdo sujeitos a tarifas reguladas, que podem incorporar sinalizagao
temporal por meio de modalidades tarifarias diversas. J4 no ambiente de contratagdo livre, os
precos variam conforme condi¢des de mercado e os consumidores podem negociar diretamente
com os fornecedores, permitindo maior flexibilidade na gestdo de consumo. A elaboragdo de
curvas de custo a partir de dados histéricos pode utilizar, por exemplo, o Pre¢o de Liquidagao
das Diferengas (PLD) horario, calculado e disponibilizado pela Camara de Comercializagdo de

Energia Elétrica (CCEE).

Utilizando as curvas de custo e obtendo a poténcia demandada do sistema em cada
intervalo a partir das execugdes sequenciais do fluxo de poténcia, calcula-se o custo de operagao
ao longo do horizonte de andlise a partir da energia adquirida da rede em cada intervalo,
ponderada pelo respectivo valor da tarifa naquele instante. Esse custo reflete a soma das
aquisicoes de energia necessarias para suprir as cargas diretamente, as perdas elétricas, e
também para alimentar os dispositivos de armazenamento. Uma vez que o uso das baterias visa
justamente deslocar parte do consumo para periodos de menor custo, o perfil de carregamento

e descarregamento influenciard diretamente o custo total.

Nesse trabalho, o OpenDSS serd a ferramenta utilizada para executar os fluxos de
poténcia com QSTS. Isso sera feito ao utilizad-lo no modo de simulagdes diarias, conforme sera

mencionado na Sec¢do 3.1 e explicado em mais detalhes no Anexo A.
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2.4, METODOS DE OTIMIZACAO

Um problema de otimizagao é composto por trés elementos fundamentais: um conjunto
de variaveis de decisdo, uma fungdo objetivo e um conjunto de restri¢des. As variaveis de
decisdo representam os parametros que podem ser ajustados ou escolhidos dentro de um
determinado dominio, com o intuito de alcangar o melhor desempenho possivel segundo um
critério definido. Esse critério € formalizado por meio da fun¢do objetivo (FOB), uma expressao
matematica que quantifica a qualidade ou o custo associado a cada combinagao de variaveis. O
objetivo do processo de otimizagdo € encontrar os valores dessas variaveis que maximizem ou
minimizem essa fun¢do, conforme a finalidade do problema (Aandréasson; Evgrafov;

Patriksson, 2005, p. 14).

Em geral, as varidveis do problema estdo relacionadas aos recursos ou condi¢des de
operacdo, que sdao comumente limitados. Por isso, os problemas de otimizagdo sdo
frequentemente sujeitos a restrigdes técnicas, fisicas ou logicas que delimitam o conjunto de
solucdes admissiveis. Essas restricdes podem ser expressas por equagdes ou inequagdes
envolvendo uma ou mais variaveis, e sdo essenciais para garantir que as solu¢des obtidas sejam

viaveis dentro do contexto real do problema.

Logo, as técnicas de otimiza¢do t€ém como objetivo determinar os valores ideais das
varidveis de um problema, buscando minimizar ou maximizar a fun¢do objetivo, enquanto
respeitam um conjunto de restricdes impostas. Dependendo da abordagem, os métodos de
otimizacdo podem ser classificados como deterministicos (que sempre obtém o mesmo
resultado com as mesmas entradas) ou estocasticos (que podem chegar a resultados diferentes

em cada execugao).

Em geral, os métodos deterministicos fazem uso de propriedades matematicas da
formulacao do problema (frequentemente recorrendo ao uso de derivadas e gradientes). Quando
aplicaveis e corretamente modelados, podem oferecer garantias de otimalidade (por exemplo,
em problemas convexos). No entanto, essa modelagem exige uma formulacdo matematica
precisa e uma descri¢do rigorosa das variaveis, restrigoes e da fungdo objetivo. Em problemas
de grande porte, a execucdo destes métodos pode tornar-se impraticavel devido a requisitos
computacionais ou de memoria. Além disso, esses métodos podem ter grande dependéncia de
uma solugdo inicial ou de redugdes do espago de busca, que em muitos casos sdo fatores

determinantes na garantia da otimalidade das solu¢des encontradas.
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Ja os métodos estocasticos exploram o espago de solu¢des de forma aleatoria ou
estatistica, buscando resultados aproximados, mas eficientes. Esses métodos sdo especialmente
uteis quando abordagens deterministicas sdao inviaveis, devido a nao convexidade da fungao
objetivo e/ou das restrigdes (criando multiplos minimos locais), a presenca de varidveis de
decisdo discretas (inteiras ou bindrias), e ao elevado custo computacional associado a grandes
dimensdes do problema. Esses métodos ndo garantem encontrar a solugdo 6tima global, mas
buscam solucdes suficientemente satisfatorias em um tempo razoavel, utilizando estratégias
que exploram o espaco de busca de forma eficiente. Portanto, sdo amplamente utilizados em

problemas praticos onde restricdes computacionais e de tempo sao relevantes.

Dentro do conjunto de métodos estocasticos, as meta-heuristicas representam uma
classe sofisticada de abordagens de alto nivel e adaptaveis a diversos problemas que combinam
técnicas gerais de busca com estratégias inspiradas em analogias com fendomenos fisicos,
quimicos, bioldgicos, sociais, entre outros (Goldbarg; Goldbarg; Luna, 2016, p. 72). Essas
estratégias tém se mostrado eficazes em diversos tipos de problemas, permitindo uma busca
mais abrangente e robusta pelo espago de solucdes, mesmo quando as fungdes objetivo sdao
altamente nao-lineares ou multimodais. Dentre as principais meta-heuristicas, destaca-se o

algoritmo genético, que serd abordado com mais detalhes a seguir.

24.1. Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) ¢ um método de otimiza¢do meta-heuristico inspirado na
evolugcdo biologica, com énfase nos trés principios de Darwin: variagdo genética,
hereditariedade e sele¢do natural. Segundo a teoria de Darwin, espécies que sobrevivem sao
aquelas cujos individuos se adaptam melhor ao ambiente e, consequentemente, tém maiores
chances de reproduzir suas caracteristicas a uma nova geracao (Goldbarg; Goldbarg; Luna,

2016, p. 102).

O modo que o AG incorpora esses conceitos pode ser resumido da seguinte maneira:
Gera-se uma populagdo inicial de possiveis solucdes; busca-se, em um processo iterativo,
chegar a uma boa solucdo por meio da evolugdo da populagdo, de acordo com uma fungdo de
aptiddo (ou adaptacdo), que avalia cada individuo; para a evolugdo da populagdo a cada geracgao,

aplicam-se comumente trés operadores genéticos: elitismo, reproducdo e mutagdo; esse
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processo continua até que algum critério de convergéncia predefinido seja atingido (Faceli et

al., 2022, p. 284).

Para representar cada possivel soluc¢do, o respectivo individuo ¢ codificado por um
cromossomo que contém um conjunto de genes, que nada mais sdo do que variaveis do
problema de otimizacdo. Um cromossomo ¢ composto pela sequéncia desses valores, que

podem ser numeros bindrios, inteiros, reais ou até mesmo caracteres.

Dentre os operadores genéticos aplicados, o elitismo diz respeito a efetuagdo de copias
simples dos melhores individuos de uma geragao para a proéxima, sem que haja mudanga em
seus genes. A reproducdo, por sua vez, ¢ caracterizada por duas etapas estocasticas: a selecao
de um par de individuos para se reproduzirem e o cruzamento do material genético dos dois
cromossomos. Por fim, a mutagdo refere-se a alteracdes aleatdrias da composic¢ao de algumas
solucdes, possibilitando a criacdo de solugdes que ainda nao foram observadas (Faceli et al.,

2022, p. 278-284).

Vicente e Rizzi (2010, p. 3—6) destacam que o processo de selecdo de individuos para
compor a proxima geragao deve privilegiar os individuos mais bem adaptados. Destes, a maior
parte passard pelo processo de cruzamento, gerando um individuo cujo cromossomo possui
genes aleatoriamente extraidos dos dois progenitores. A outra parcela dos individuos
selecionados passa pelo processo de mutacao, que pode ocorrer, por exemplo, somando em seus
genes valores aleatorios de uma distribuicao gaussiana para proporcionar maior diversidade a
populagdo. O desvio da distribui¢do também pode ser reduzido ao longo das geracdes,
permitindo uma busca mais ampla nas fases iniciais e mais refinada nas etapas finais da

otimizacgao.

Por ser um método estocéastico e ndo garantir a otimalidade das solucdes, diversos
critérios de convergéncia podem ser adotados para os algoritmos genéticos. Os mais comuns
sdo a estagnacdao do melhor individuo por um nimero de geracdes e os limites de tempo de

execucdo ou numero maximo de geragoes.

Neste trabalho, o AG serd executado no software Matlab para a resolugdo do problema
de alocacao e operagdo otimas de baterias. Para isso, serd utilizada a fun¢do ga, que faz parte
do Global Optimization Toolbox. Além disso, para realizar a integracdo com o OpenDSS, sera

utilizada a interface COM (do inglés: Component Object Model).
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2.4.2. Outros Métodos de Otimizacdo

Além do Algoritmo Genético, serdo utilizados outros quatro métodos de otimizagao: a
Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO — fungdo particleswarm), o método de Nelder—
Mead (fminsearch), o método de busca direta (patternsearch), e uma abordagem em cascata
que combina o AG e o patternsearch. Todos os métodos sdo baseados em meta-heuristicas ou

busca sem derivadas e estdo disponiveis no Matlab.

O PSO ¢ um algoritmo baseado em populacdo, assim como o AG. Cada particula
representa uma possivel solugdo e movimenta-se iterativamente com base na sua melhor
posi¢do ja visitada e na melhor posigdo global descoberta pelo grupo. Essa dindmica possibilita
a exploracdo de diversas regides do espaco de busca simultaneamente, favorecendo a
descoberta de 6timos globais. A principal diferenca em relagdo ao algoritmo genético estd no
mecanismo de atualizacdo da populagdo: enquanto o AG depende de operadores de reproducao

e mutagdo, o PSO se apoia em atualiza¢des continuas de posi¢do e velocidade das particulas.

Os métodos fminsearch e patternsearch pertencem a familia das buscas diretas, que
operam sobre solucdes individuais e ndo requerem o uso de derivadas. O fminsearch
implementa o algoritmo de Nelder—Mead, que utiliza um conjunto de vértices e o modifica
iterativamente através de operagdes geométricas. E adequado para problemas suaves e de baixa

dimensao, mas sensivel a minimos locais ¢ a escolha da solug¢ao inicial.

Ja o patternsearch ¢ mais robusto e sistematico, utilizando uma malha de pontos ao
redor da solu¢do atual, construida com base em dire¢des fixas em cada dimensao e escaladas
por um fator de passo. Ele avalia esses pontos em busca de melhorias na FOB e, caso encontre,
refina a malha. O patternsearch é mais tolerante a fungdes ndo suaves ou com ruido, mas
também se beneficia significativamente de uma boa solugao inicial, o que o torna especialmente

adequado para uso em métodos em cascata.

Na abordagem hibrida adotada neste trabalho, a solucao obtida pelo AG ¢ utilizada como
ponto inicial para o patternsearch. Isso permite aproveitar a capacidade de exploracao global
do AG para localizar regioes promissoras e, em seguida, empregar o patternsearch para um
refinamento local mais eficiente, reduzindo o risco de convergéncia prematura e aumentando a

qualidade final da solucgdo.
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Essas e outras informagdes sobre os algoritmos e suas configuragdes podem ser
encontradas na documentag¢do oficial do Matlab, mais especificamente do Global Optimization

Toolbox e do Optimization Toolbox (MathWorks, 2025).
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3. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia proposta neste trabalho, contemplando a
modelagem dos elementos considerados, a formulagdo matematica do problema de otimizagao
e os procedimentos computacionais propostos para a resolugdo deste problema. O foco esta na
resolucao do problema de gerenciamento da operagao de baterias em sistemas de distribuicdo

de energia elétrica, considerando diferentes configuragdes e cenarios.

A modelagem adotada busca representar de forma consistente os principais
componentes do sistema de distribui¢do, com €nfase nas baterias e suas interacdes com as
cargas e a geracdo distribuida. Inicialmente neste capitulo sdo definidos os pardmetros técnicos

e operacionais das baterias que impactam em sua modelagem e nas simulagdes da rede.

A partir destas definicdes, a modelagem resulta em um conjunto de equagdes que
representam o comportamento do sistema simulado. Estas equagdes sdo as restricdes que,
juntamente com a func¢ao objetivo, compdem a formulagdo do problema de otimizagdo. Para a
solucao deste problema, sdao utilizados algoritmos meta-heuristicos capazes de lidar com a

complexidade e a ndo linearidade do problema.

A operacao das baterias pode ser realizada de modo a armazenar ou fornecer energia a
depender das variacdes de carga e geragdo no sistema de distribuicdo, ¢ de acordo com as
caracteristicas das baterias. Pardmetros como a capacidade e o rendimento, por exemplo, sdo

determinantes para um bom aproveitamento energético e uma melhor operagao.

As operacdes de carga e descarga podem ser otimizadas com o objetivo de melhorar
diversos aspectos da operacao dos sistemas de distribuicdo. Isto pode ser realizado por meio do
gerenciamento do estado de carga das baterias ao longo dos intervalos de tempo analisados. A
escolha dos valores de SOC da bateria em cada intervalo serd determinada principalmente pelas
caracteristicas do sistema elétrico, com destaque para as variacdes da curva de carga e de

geracao.

A alocagdo das baterias no sistema também faz parte do problema de otimizacdo. As
barras de conexdo sdo otimizadas juntamente com os perfis de operacdo, de modo que o
algoritmo determine, de forma coordenada, os pontos 6timos de alocacdo ¢ a estratégia de carga

e descarga.
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A dependéncia temporal entre as decisdes de operacdo ¢ incluida na modelagem,
considerando o acoplamento entre o estado de carga das baterias em intervalos de tempo

sequenciais. Para representar adequadamente esses fatores, sao realizados calculos de fluxo de

poténcia com séries temporais por meio do sofiware OpenDSS.

A secdo seguinte apresenta em detalhes a modelagem de baterias adotada neste trabalho,

com a defini¢ao das variaveis, restricdes e parametros considerados nas simulagdes.

3.1. MODELAGEM

3.1.1. Modelagem de Baterias

Toda a modelagem apresentada nesta se¢do ¢ baseada no modelo de bateria

implementado pelo OpenDSS (denominado Storage), conforme EPRI (2024a), o qual € visto
na Figura 12.

Figura 12 — Modelo de bateria disponibilizado pelo OpenDSS.
EW, kvar
<+ DC {><}
N AC Estado Perdas por
v [nversor Eficiéncia
Rede ' :
e : ‘das por Batenia
Elétrica Perdas por
! Autodescarga

Ideal

Fonte: Adaptado de EPRI (2024a).

Conforme visto na figura, os componentes do modelo sdo (EPRI, 2024a):

Bateria ideal, que representa o armazenamento de energia, sem perdas;

Perdas por eficiéncia de carga e descarga;

Perdas por autodescarga;
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» Estado de operacdo, que pode ser de carga, descarga ou ociosidade (nesse estado a rede

supre a autodescarga da bateria e ela ndo sofre modificagdes na sua energia armazenada); e

* Inversor incorporado, que inclui a modelagem das perdas no inversor e as possibilidades de

despachar poténcia reativa e limitar a taxa de carga e descarga.

Para realizar simulagdes com esse objeto no OpenDSS, é necessario apenas que sejam
informados alguns dados nominais da bateria. Caso eles ndo sejam fornecidos, os valores
padrdo do programa sdo utilizados. Os dados fornecidos ao OpenDSS neste trabalho para a

criacdo de objetos storage sdo:

= (Capacidade nominal (kWh);

» Poténcia nominal (kW);

= Eficiéncias de carga e de descarga (%);

* Autodescarga (percentual da poténcia nominal);
= SOC minimo (%);

* SOC inicial (%) ou energia inicial (kWh);

= Numero de fases;

= Barra de alocagao;

= Tensdo nominal (kV); e

» Dados sobre o estado de operagdo ou modo de despacho.

O elemento storage ¢ modelado com trés estados de operacao basicos: carga, descarga
e ociosidade. Na carga, a poténcia fornecida pela rede ¢ utilizada para carregar a bateria, mas o
sistema também precisa compensar as perdas associadas ao processo de carregamento € a
autodescarga da bateria, de forma que a energia efetivamente armazenada ¢ menor do que a
energia fornecida pela rede. Na descarga, ocorre o inverso: a energia removida da bateria ¢
maior do que a energia fornecida ao sistema, pois nesse caso as perdas sao compensadas pela

bateria. J4 na ociosidade, a bateria ndo realiza carga nem descarga, e a energia fornecida pela



60

rede ¢ apenas suficiente para alimentar as perdas do sistema, sem realizar trocas de energia

significativas entre a bateria e a rede ou carga conectada.

O modelo pode ser utilizado em diversas escalas temporais de simulacdo, e seu despacho
pode ser programado a partir de alguns modos fornecidos pelo modelo. Mais informagdes sobre

essas possibilidades sdo vistas no Anexo A.

As simulacdes deste trabalho sdo realizadas no modo diario, com intervalos horarios, e
o modo de despacho utilizado ¢ o follow. Nele, a operagdo das baterias ¢ realizada a partir de
uma curva de despacho predefinida, contida no vetor daily. Isso permite um gerenciamento

preciso da operagdo das baterias em cada intervalo.

Cada elemento do vetor descreve a poténcia retirada da bateria em cada intervalo,
devidamente normalizada em rela¢ao a sua poténcia nominal. O comportamento operacional da
bateria ¢ entdo regido por essa curva, com a devida considera¢do das perdas inerentes ao
processo. Valores positivos do vetor indicam um estado de descarga, valores negativos
caracterizam um estado de carga, e valores iguais a zero representam periodos de inatividade

ou ociosidade da bateria.

Adicionalmente, as poténcias normalizadas que compdem o vetor podem ser calculadas
em funcao dos valores de estado de carga (SOC) no inicio e no fim de cada intervalo. Esse
procedimento torna-se especialmente relevante em problemas de otimizagao nos quais o0 SOC
¢ tratado como variavel de decisdo, como no presente trabalho. Para tal, ¢ necessario aplicar

algumas manipula¢des matematicas.

Inicialmente, para ambas as operacdes de carga e descarga, define-se a poténcia injetada
ou retirada da bateria, vista internamente — isto €, do ponto de vista da bateria ideal do modelo
da Figura 12 —, a partir da varia¢do da energia ao longo do determinado intervalo. Como a
variacdo de energia € obtida a partir da variacdo do estado de carga, entdo a poténcia vista

internamente ¢ definida conforme a Equacao (6).

_ (50Cr = 50G;) - Epom

i = o ©

Em que:

= P ¢ apoténcia injetada ou retirada da bateria, vista internamente, em kW;
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* SOCy € o estado de carga ao final do intervalo, cujo valor deve pertencer ao intervalo [0,1];
»  SOC; ¢ o estado de carga ao inicio do intervalo, cujo valor deve pertencer ao intervalo [0,1];
» FE,om € acapacidade nominal da bateria, em kWh;

= At é a duracao do intervalo, em horas.

E importante observar que nos processos de carga, em que o SOC final ¢ maior que o
inicial, a poténcia serd injetada na bateria, portanto seu valor sera positivo. Na descarga, porém,
o SOC final é menor do que o inicial, de modo que a poténcia sera retirada da bateria e seu

valor sera negativo.

Para encontrar o valor da poténcia de carga (injetada) ou descarga (retirada) vista
externamente — ou seja, do ponto de vista do sistema elétrico —, € necessario incluir as perdas

por eficiéncia e por autodescarga. Essas relacdes sdo vistas respectivamente nas Equagdes (7)

e (8).

int.

t. — _Bat tod.
Plfgt.(carga) - n + ng'c(i)as (7)
t. _ pint. tod.
Plfc)lct.(descarga) - Plgrclli ‘n+ ngﬂgas (8)

Em que:

= PEFL € a poténcia injetada ou retirada da rede elétrica, vista externamente, em kW, a qual é

diferente nos processos de carga e descarga;

= 7 ¢aeficiéncia de carga e descarga da bateria, cujo valor deve pertencer ao intervalo [0,1];

autod. 4 Aned ; A
" Pperaas € apoténcia relativa as perdas por autodescarga, em kW.

As poténcias vistas externa e internamente sdo diferentes devido as perdas, que sao
modeladas como impedancias em série (eficiéncia) e em paralelo (autodescarga). A relagdo

entre essas poténcias € ilustrada na Figura 13, na qual as setas indicam a operagdo de carga da
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bateria. Na operacdo de descarga, as setas azuis estariam com seu sentido invertido, indicando

que a poténcia flui da bateria para o sistema.

Figura 13 — Ilustracdo da poténcia de carga vista externa e internamente.

r DC '
\ ext. int.
[\‘ Pbat N Pbat
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\ / |
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% perdas
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i
1
! autod.
. P perdas Earm
I

Fonte: Adaptado de EPRI (2024a).

Voltando as Equagdes (7) e (8), nota-se que no processo de carga a poténcia injetada na
bateria € menor do que a poténcia fornecida pela rede, enquanto no processo de descarga a
poténcia fornecida a rede ¢ menor do que a poténcia retirada da bateria. Adicionalmente, como
nos momentos de ociosidade da bateria a poténcia util ¢ nula (uma vez que ndo ha variagdo de
carga), nota-se que a poténcia suprida pelo sistema ¢ exatamente igual a poténcia das perdas
por autodescarga. Estes conceitos estdo coerentes com as defini¢des vistas anteriormente, uma
vez que as perdas sdo alimentadas pela bateria nos processos de descarga e pela rede nos

processos de carga e nos momentos de inatividade da bateria.

O préximo passo ¢ a determinagdo da poténcia normalizada, que requer a inversdao do
sinal da poténcia observada externamente pelo sistema, pois 0 modelo adota o sinal positivo
para o processo de descarga e negativo para a carga. Por fim, o valor resultante ¢ dividido pela

poténcia nominal da bateria, conforme descrito na Equagao (9).

P, = ___ bat. 9)

Em que:
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P,om € a poténcia nominal da bateria, em kW;

= P, ¢ apoténcia normalizada.

Essas manipulagdes matematicas sdo compiladas e formalizadas de modo mais direto

nas Equacdes (10) e (11), correspondentes as operacdes de carga e descarga, respectivamente.

(S0C; — SOC;) - Epom .
Py (carga) = — < At-n + Pperdas | - P (10)
(S0C; — SOC;) - Enom * 1 1
Py, (descarga) = — ( Atl il + P;;Lrtgc%) ) P (11)
nom

Por meio destas equagdes, € possivel compor o vetor de poténcias normalizadas que sera
fornecido ao elemento Storage para operagdo no modo follow de despacho. Essa composi¢ao
depende apenas da definicdo de um vetor de estados de carga correspondentes aos intervalos de
interesse, uma vez que parametros como eficiéncia, taxa de autodescarga, poténcia e capacidade

nominais sdo constantes ao longo dos intervalos.

Ao contrario das perdas por autodescarga, que sdo constantes e fornecidas em kW, as
perdas por eficiéncia sdo dadas em porcentagem, e seu valor em kW em cada intervalo varia de
acordo com a poténcia util transferida para a bateria ou para o sistema. Ou seja, quanto mais
poténcia ¢ utilizada para carregar ou descarregar a bateria em um intervalo, maiores sdo as
perdas. As relagdes utilizadas para calcular as perdas por eficiéncia nas operacdes de carga e

descarga sao vistas nas Equagoes (12) e (13).

efic. _ | pint. (1 B 77)
Pperdas (carga) — |P1§7étt T (12)
efic. _ int.
Pperdas (descarga) — |chlltt ~(1=m (13)

Nota-se, por fim, que quando a bateria estd em estado de ociosidade as perdas por

eficiéncia sdo nulas, uma vez que a poténcia util € igual a zero.
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No Anexo B, ¢ visto um exemplo de aplicagdo do modelo de baterias utilizado. Nele, as
equacdes vistas aqui sdo demonstradas, e os calculos realizados sdo comparados com os

resultados obtidos a partir do uso do modelo, validando o equacionamento.

3.1.2. Modelagem de Outros Elementos

Além das baterias, outros elementos do sistema elétrico foram modelados conforme os
modelos disponiveis no OpenDSS. Isso inclui, principalmente, componentes como linhas
(elemento Line), cargas (Load), transformadores (7ransformer) e capacitores (Capacitor). A
configuracdo desses elementos segue os padrdes tipicos do OpenDSS e ndo ¢ abordada em
detalhes neste trabalho, uma vez que tais modelagens ja estdo amplamente documentadas na
literatura. Para uma descri¢ao completa de suas caracteristicas e parametrizagdes, recomenda-

se consultar a documentagao oficial do OpenDSS (Dugan; Montenegro; Ballanti, 2021).

3.2. PROBLEMA DE OTIMIZACAO

O problema de otimizagao resolvido neste trabalho consiste em alocar e operar baterias

com objetivo de melhorar aspectos operativos do sistema de distribuicao.

Conforme descrito na modelagem apresentada na se¢@o anterior, o OpenDSS ¢ utilizado
como ferramenta de simulacdo para resolver os fluxos de poténcia sequenciais necessarios na
avaliagdo temporal do sistema. O acoplamento entre o algoritmo de otimizagdo e o simulador
permite que os impactos de cada solu¢do candidata sejam calculados e que iterativamente o

objetivo de otimizagdo seja alcancado.

Para cada bateria considerada, é necessaria uma variavel de decisdo associada a sua
alocacdo no sistema e varias outras relacionadas a sua operacao. O numero de variaveis
operacionais depende diretamente da discretizagdo do horizonte de planejamento, ou seja, da
quantidade de intervalos de tempo avaliados. Desse modo, em cada intervalo sdo tomadas

decisdes sobre o estado de carga e, consequentemente, sobre o fluxo de poténcia da bateria.
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Os problemas que podem ser resolvidos pelo método proposto neste trabalho sdo

modelados matematicamente pelas Equagdes (14) a (33), diferenciando um do outro pela

funcao objetivo a ser utilizada e as restricdes associadas a cada caso, conforme sera explicado

apds o equacionamento.

(At . Z(PtSubestagﬁo . Ctenergia) + 105 . Pen
t

ou

ist. bat,B
kAt ' Z (P;fésrtdas,t + Z Ppe?’iias,t) +10° - Pen

min f =

t B

0, ={1.2,..,T}, t €42,

N =1{1,2,...,nBat}, B € Qg
0, ={1,2,..,nBarras}, k € 0,
0, ={1,2,...,nLinhas}, Len,

Localg € (y, VB

E
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S0Cpmin < S0Ct < SOCg max
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, VB eVt
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At ¢ o tempo de duracdo de um intervalo analisado, em horas;
t € o indice que identifica o intervalo de tempo analisado, t € (2;;

£, ¢ o conjunto de nimeros inteiros que contém os intervalos de tempo analisados;

Subestacao , A s . . ~ .
1A 3 ¢ a poténcia fornecida ao sistema pela subestagio no intervalo 7, em kW;

Cte €Tt ¢ o custo da energia elétrica no intervalo 7, em R$/kWh;

Pen ¢ uma variavel binaria que controla quando penaliza¢des sdo aplicadas a funcao

objetivo;
szésrtdas't ¢ a poténcia das perdas elétricas no sistema de distribui¢do no intervalo 7, em kW;
B ¢ o indice que identifica a bateria analisada, B € (g;

(g € o conjunto de niumeros inteiros que contém os numeros das baterias analisadas;

bat,B
P perdas,t

¢ a poténcia das perdas elétricas na bateria B no intervalo ¢, em kW;

T ¢é o numero de intervalos analisados;

nBat é o numero de baterias alocadas;

0y, € o conjunto de numeros inteiros que contém os numeros das barras analisadas;
k ¢ o indice que identifica a barra analisada, k € ();

nBarras ¢ o numero de barras do sistema de distribui¢ao analisado;

£); € o conjunto de niumeros inteiros que contém os numeros das linhas analisadas;
L ¢ o indice que identifica a linha analisada, L € (;;

nLinhas é o numero de linhas do sistema de distribui¢do analisado;

Localg ¢é a barra de alocagdo da bateria B;

S0Cg; € o estado de carga da bateria B no intervalo £

Ep . € a energia armazenada na bateria B no intervalo ¢, em kWh;

Enomp € a capacidade nominal de armazenamento da bateria B, em kWh;
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min ¢ max sdo indices referentes aos valores minimos e maximos das respectivas
variaveis;

Pt ¢ a poténcia injetada ou retirada da bateria B pelo sistema, vista internamente, no
intervalo ¢, em kW;

Pg" ¢ a poténcia injetada ou retirada do sistema pela bateria B, vista externamente, no
intervalo ¢, em kW;

Pguted. ; & apoténcia das perdas por autodescarga na bateria B, em kW;

Ncarga € Ndescarga S30, Tespectivamente, as eficiéncias de carga e descarga das baterias,

cujo valor deve pertencer ao intervalo [0,1];

carga. A . . . .
B 9% ¢ a poténcia consumida pelas cargas localizadas na barra k, no intervalo 7, em kW;

Pkgf ragao ¢ q poténcia injetada pelos geradores distribuidos localizados na barra £, no
intervalo ¢, em kW;

R, ¢ aresisténcia série da linha L, em mQ;

I+ € a corrente na linha L no intervalo ¢, em kA;

FC; ¢ o fator de carga no intervalo ;

FG, ¢ o fator de geragdo no intervalo £

Pengiocacso € uma variavel bindria que indica que penalizagdes devem ser aplicadas devido

a restrigdes na alocagdo de baterias;

Penpytencia par. € Uma variavel bindria que indica que penaliza¢des devem ser aplicadas

devido a restri¢ao de poténcia de baterias;

Pengiyxo reverso € Uma variavel binaria que indica que penalizagdes devem ser aplicadas

devido a presenca de fluxo reverso;

Pengemanda max. € Uma variavel binaria que indica que penaliza¢des devem ser aplicadas

devido a restricao de demanda maxima do sistema;

PEPT9e g3 as poténcias ativas injetadas pelo sistema ou geradas na barra & no intervalo ¢,

em kW;
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. P,ﬁ’%‘da sdo as poténcias ativas retiradas pelo sistema ou consumidas na barra & no intervalo

t,em kW;

= Q9% g30 as poténcias reativas injetadas pelo sistema ou geradas na barra k no intervalo

t,em kW;

. ,ﬁ_‘%‘da sdo as poténcias reativas retiradas pelo sistema ou consumidas na barra £ no intervalo

t, em kW.

Cada uma das fungdes objetivo (FOB), vistas na Equacdo (14), busca minimizar um de
dois possiveis critérios de otimizacdo, escolhido conforme o cenario de andlise. O primeiro
critério visa minimizar o custo total de energia a longo dos 7 intervalos de At horas, o qual ¢
calculado a partir da soma dos produtos entre a poténcia fornecida pela subestagdo e o custo da
energia em cada intervalo de tempo. Este critério tem finalidade econdmica e € o critério

principal deste trabalho, utilizado na maioria dos casos de estudo.

O segundo critério da FOB tem finalidade técnica, com foco na minimizagado das perdas
do sistema, considerando tanto as perdas na rede elétrica quanto as perdas associadas as
baterias. Em ambos os critérios, hé a adi¢do de um termo de penalizag¢do, que impde um custo
elevado para violagdes de restrigdes operacionais, desestimulando solugdes que nao atendam
aos critérios técnicos definidos. O operador "ou" indica que o modelo pode alternar entre as

diferentes fungdes objetivo conforme o foco da otimizacao.

As Equagdes (15) a (33) sdo as restricdes do problema, isto €, as igualdades e
desigualdades as quais as variaveis estao sujeitas. Elas definem o comportamento operacional
do sistema elétrico — especialmente das baterias alocadas —, e impdem limites para garantir que

o modelo respeite as caracteristicas fisicas e operacionais.

A Equacdo (15) define os conjuntos de varidveis inteiras contendo a contagem do
numero de intervalos analisados (de 1 a 7), de baterias alocadas (de 1 a nBat) e de barras (de 1
a nBarras) e linhas (de 1 a nLinhas) do sistema elétrico analisado, respectivamente. Cada um

desses conjuntos ¢ utilizado iterativamente na composi¢ao das demais restrigoes do problema.

No caso dos intervalos (), a variavel ndo significa o tempo decorrido, mas o indice do
intervalo. Para obter a duracdo correspondente, esse nimero ¢ multiplicado pelo tempo At. Para

as baterias (B), a variavel € um indicador numérico usado para referenciar cada bateria alocada.
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Quanto as barras (k) e linhas (L), as varidveis nao sdo o nome de cada barra e linha, mas sim
indices numéricos que as identificam na ordem em que sdo registradas pelo OpenDSS para cada
sistema elétrico simulado. E importante ressaltar que as baterias utilizadas neste trabalho so
monofasicas e, portanto, ndo sdo alocadas em todos os nés de uma barra. Assim, quando o
termo “barra” € utilizado, implica-se que se trata de nds, que descrevem a barra e a respectiva

fase.

A Equagdo (16) modela os limites para a alocagdo de cada uma das baterias,
restringindo-a ao conjunto de barras do sistema. Portanto, para cada bateria B, o valor de Localg

deve ser um namero inteiro entre 1 e nBarras.

A Equagao (17) define o estado de carga da bateria B no final do intervalo ¢ como a
razdo entre a energia armazenada e a capacidade nominal de armazenamento. Esse valor

também pode ser expresso como um percentual da capacidade nominal.

A Equagao (18) impde limites de operacao para cada bateria, que podem ser modelados
de forma equivalente como limites de estado de carga ou limites de energia armazenada. Nela,
¢ determinado que, em todos os intervalos de tempo, o SOC das baterias (ou a energia
armazenada) deve estar entre limites minimo e maximo preestabelecidos. Dessa maneira, €
possivel limitar a profundidade de descarga das baterias, contribuindo para o prolongamento de

sua vida util. Neste trabalho, serdo adotados os limites de 20% e 80%.

A Equacdo (19) define a poténcia injetada ou retirada da bateria B pelo sistema no
intervalo 7, calculada como a razdo entre a variacdo de energia ao longo deste intervalo e a
duracdo At. Essa defini¢do ndo inclui perdas porque esta poténcia ¢ enxergada do ponto de vista

interno da bateria.

A energia armazenada na bateria B no intervalo ¢ ¢ atualizada conforme a Equacao (20).
Esse valor ¢ calculado a partir do valor armazenado no final do intervalo anterior, acrescido da

poténcia injetada ou retirada do sistema pela bateria B, considerando as perdas associadas.

int.

Quando a bateria esta carregando (Pgy- > 0), a energia armazenada aumenta, considerando a

eficiéncia de carregamento 7.. Quando a bateria estd descarregando (P,;’ftt' < 0), a energia

armazenada diminui, levando em conta a eficiéncia de descarga n,. Caso a bateria ndo esteja
int.

operando (Pgy" = 0), seu estado de energia permanece inalterado em relagdo ao intervalo

anterior e a poténcia fornecida pelo sistema ¢ igual a poténcia das perdas por autodescarga.
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Na Equacao (21) ¢ estabelecida a condigao de ciclo completo para o estado de carga de
cada uma das baterias ao longo do horizonte de otimizacdo. Ela impde que o estado de carga
inicial deve ser igual ao estado de carga final, ou, de forma equivalente, que a energia
armazenada no inicio do primeiro intervalo seja igual a energia armazenada ao final do Gltimo
intervalo. Assim, evita-se que a bateria termine o periodo com uma carga artificialmente alta

ou baixa e garante-se um balango energético coerente ao longo do horizonte de analise.

A Equagdo (22) define a poténcia fornecida pela subestacdo em cada intervalo de tempo
t. Ela estabelece que essa poténcia ¢ igual a soma das poténcias consumidas pelas cargas do
sistema, subtraida da poténcia gerada localmente, acrescida da poténcia fornecida as baterias e
das perdas no sistema de distribui¢do. A poténcia P5%" ¢ fornecida a bateria B na operagdo de
carga e seu valor ¢ positivo, mas na operac¢ao de descarga seu valor ¢ negativo, pois a poténcia
¢ retirada da bateria. Dessa forma, a equagdo assegura o balanco de poténcia no sistema,
garantindo que toda a demanda ndo suprida localmente — de cargas, baterias e perdas elétricas
— sejam supridas pela subestacdo em cada instante de tempo considerado. Essa equacao também

¢ util para o célculo do critério econdmico de uma das FOBs analisadas, pois o custo total de

energia depende dos valores de poténcia fornecida pela subesta¢do em cada intervalo.

Na Equagao (23), sdo calculadas as perdas elétricas no sistema de distribui¢do em cada

intervalo de tempo t. Esse célculo ¢ composto pela soma das perdas em cada linha L do sistema.

A Equagao (24) modela as perdas associadas as baterias em cada intervalo ¢. A primeira
parcela da soma representa as perdas por autodescarga, que ocorrem independentemente do uso
da bateria. A segunda parcela diz respeito as perdas por eficiéncia, que dependem ndo s6 dos
valores das eficiéncias de carga e descarga, mas também da poténcia de entrada ou saida da

bateria.

As Equagdes (25) e (26) modelam, respectivamente, as poténcias de carga e de geracao
em cada barra k no intervalo 7. Ambas as equacdes sdo baseadas nas poténcias maximas de
carga e de geragdo em cada barra, ajustadas em cada intervalo por fatores multiplicativos. No
caso da carga, FC; ¢ o que foi chamado neste trabalho de fator de carga e a composi¢ao desse
valor em cada intervalo forma a curva de carga ou curva de demanda do sistema.
Semelhantemente, no caso da geragdo, FG, ¢ o fator de geracdo e seus valores compdem a curva

de geragdo do sistema.

As Equagdes (27) a (31) modelam as penalizagdes aplicadas a fun¢do objetivo do

problema de otimizagdo, com o intuito de assegurar o cumprimento das restricdes operacionais
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do sistema. A Equac¢ado (27) define a varidvel binaria Pen, que é composta pelas penalizagdes
que podem ser consideradas no método proposto, associadas a alocagao das baterias, a poténcia
das baterias, ao fluxo reverso na subestacao ¢ a demanda maxima da subestacao. Por meio do
uso do operador logico ou (V) a penalizagdo Pen ¢ ativada caso qualquer uma das condigdes
associadas a essas varidveis ou equacoes seja violada, desestimulando o descumprimento das
restri¢des operacionais e promovendo a busca de solugdes que atendam a todos os requisitos do

sistema.

A Equacao (28) aborda a penalizagdo de alocacao, que ¢ ativada quando duas baterias
sdo alocadas na mesma barra do sistema. Nesse caso, a variavel binaria Pengjocqcso assume o

valor 1, indicando a violagao da restricao de alocagdo exclusiva de baterias em determinado no.

A Equacdo (29) descreve a penalizagdo associada a poténcia das baterias, que ocorre
quando a poténcia injetada ou retirada de uma bateria B excede a poténcia maxima em algum
intervalo de tempo. A variavel Penp,tancia pat. @sSUme o valor 1 e a penalizagdo ¢ aplicada
somente se a poténcia da bateria ultrapassar o limite estabelecido, o que visa garantir que o

funcionamento da bateria respeite as suas capacidades técnicas.

A Equagdo (30) refere-se a penalizagao do fluxo reverso da subestacdo. Esta penalizacdo
¢ acionada caso a poténcia fornecida pela subestagdo seja negativa em algum intervalo de
tempo, o que indicaria a ocorréncia de um fluxo de energia reverso, um comportamento

indesejado do ponto de vista operacional. Nesse caso Penyiyxo reverso assume o valor 1 ¢ a

penalizacao ¢ aplicada, desestimulando solugdes que resultem em tal cenério.

A ultima penalizagdo proposta, definida na Equagdo (31), ¢ associada a demanda
maxima da subestacdo. A varidvel Pengemanda max. @ssume o valor 1 e a penalizagdo ¢ ativada
quando a poténcia fornecida pela subestacdo ultrapassa o valor maximo estabelecido no caso
base para cada sistema elétrico simulado. Esta restricdo visa evitar que a subesta¢do seja
sobrecarregada a partir do uso das baterias, garantindo que a demanda ndo ultrapasse os limites

operacionais dos equipamentos da subesta¢do ao longo do horizonte de otimizagao.

Por fim, as Equag¢des (32) e (33) descrevem, respectivamente, o balanco de poténcia
ativa e reativa nas barras do sistema de distribuigdo durante o horizonte de otimizac¢do. Essas
restri¢des impdem que as somas das poténcias ativas e reativas que entram em cada barra sejam

iguais as somas das poténcias que saem, modelando o principio de conservagao de energia. Ao



73

manter o equilibrio energético nas barras, essas equagdes asseguram que as restri¢des de fluxo

de poténcia sejam atendidas, refletindo o comportamento real dos sistemas elétricos.

Devido ao grande numero de varidveis de decisdo e de restrigdes, este problema
apresenta elevada complexidade computacional, além de ser de natureza ndo linear. Além disso,
o espaco de busca é amplo e contém varios pontos 6timos locais, o que inviabiliza o uso de
métodos exatos convencionais, especialmente de métodos baseados em derivadas, cuja
efetividade dependeria majoritariamente da qualidade da solugdo inicial fornecida. Por essa
razdo, optou-se pela aplicagdo de meta-heuristicas como estratégias de solugdo. A metodologia

adotada serd abordada em mais detalhes na segdo seguinte.

3.3. METODO PROPOSTO

Um dos objetivos deste trabalho ¢ construir uma ferramenta de simulagdo capaz de
realizar estudos de conexdo e gerenciamento de baterias para avaliar determinados beneficios
do uso de baterias em sistemas de distribui¢do. Para isso, foi implementado um método que
permite variar diferentes parametros de simulacdo, como a topologia do sistema elétrico, os
perfis de carga e geracdo, a curva de custos, as caracteristicas técnicas das baterias, o0 método

de otimizag¢ao empregado, objetivos e restri¢des, entre outros.

Essa flexibilidade permite a construcdo de diversos cenarios de teste, nos quais ¢
possivel investigar o comportamento do sistema sob diferentes condi¢des operacionais. Com
isso, o método possibilita uma andlise comparativa dos resultados obtidos, considerando

diferentes fungdes objetivo com finalidades técnicas e econdmicas diferenciadas.

A ferramenta desenvolvida permite organizar e executar automaticamente diversos
casos em sequéncia, por meio de um processo iterativo em que os parametros sdo variaveis de
entrada. Na Figura 14, ¢ visto um fluxograma deste processo iterativo, no qual para cada

combinagdo de parametros um caso ¢ formulado e resolvido e seus resultados sdo armazenados.
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Figura 14 — Fluxograma de funcionamento do processo iterativo de simulagdo do método proposto.

Inicio

Definir curvas de carga, sistemas,
métodos e capacidades

l

/ Para toda Curva de Carga, faga: \
/ Para todo Sistema, faca: \

/ Para todo Método de Otimizacdo, faca: \

/ Para toda Capacidade, faca: \

Simular caso e
armazenar resultados

Fim do Loop

Fim

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.3.1. Definicao de Parametros de Criacao dos Casos

Entre os parametros basicos de simulagdo que podem ser ajustados iterativamente entre
os casos, destaca-se, em primeiro lugar, o sistema elétrico de distribui¢do utilizado. Como a
simulacdo desenvolvida neste trabalho possui integragdo direta com o OpenDSS, ha
flexibilidade para realizar os testes em uma ampla variedade de sistemas elétricos. Isso inclui
tanto os sistemas de teste classicos amplamente utilizados na literatura quanto sistemas reais ou
personalizados, modelados pelo proprio usuario. Para que a ferramenta funcione corretamente,
¢ necessario apenas fornecer o conjunto de barras candidatas a alocagdo das baterias, além dos
arquivos compativeis com o OpenDSS que definem os elementos da rede. Neste trabalho, foram
realizadas simulacdes em trés sistemas teste: o IEEE 13 barras, o IEEE 34 barras e o IEEE 123

barras. Mais explicagdes sobre cada sistema serdo feitas na se¢do 4.1.
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As curvas de carga, que representam o comportamento da demanda ao longo do tempo,
sdo outro parametro varidvel da simulagdo. O método permite a utilizagdo de curvas com
qualquer nimero de intervalos, podendo avaliar desde periodos com poucas horas até semanas,
com discretizagdes horarias. Com isso, também ¢ possivel observar como a escolha das curvas
de carga pode afetar o uso das baterias e os resultados obtidos, € comparar os conjuntos de

curvas em termos de custo-beneficio computacional.

Semelhantemente ao caso da carga, também sdo configuradas curvas temporais para o
custo da energia e para a geracdo fotovoltaica, ambas com o mesmo nimero de intervalos da
curva de carga. A curva de custos permite simular diferentes cenarios tarifarios, com variagdes
mais ou menos intensas ao longo do tempo, possibilitando avaliar seu impacto na operacao das
baterias. J4 o gerador fotovoltaico, além da curva de geracdo, pode ter sua poténcia e localizagdo

ajustadas.

Entre as caracteristicas das baterias, diversos parametros podem ser configurados.
Dentre eles, destacam-se a capacidade energética nominal, a poténcia maxima de carga e
descarga, as perdas associadas ao processo de conversdo de energia, a taxa de autodescarga e
os limites operacionais definidos pelos valores minimos ¢ méximos de SOC. Ressalta-se que
estes sdo os parametros configuraveis, pois o método também otimiza, para cada bateria, sua

localizagdo no sistema e seu perfil de operacao ao longo do horizonte de simulagao.

Em relagdo ao processo de otimizacdo, o método permite a adogdo de diferentes
algoritmos. O algoritmo genético ¢ o método padrao e mais utilizado neste trabalho. No entanto,
a estrutura da implementacdo admite a substituicdo por outros métodos, como algoritmo de
enxame de particulas (PSO), método de busca direta, entre outros, que também foram
implementados e simulados nos casos propostos. Assim, € possivel realizar estudos

comparativos em termos de eficiéncia e qualidade das solu¢des encontradas.

Quanto as funcdes objetivo, o método suporta diferentes critérios de otimizagdo. Neste
trabalho, foram consideradas duas fungdes principais: a minimizacao dos custos operacionais
do sistema com energia e a minimizacao das perdas elétricas. A primeira busca reduzir o valor
financeiro da compra de energia, favorecendo a operacdo das baterias em hordarios
economicamente vantajosos, enquanto a segunda visa diminuir as perdas elétricas associadas

ao fluxo de poténcia na rede, incluindo também os valores de perdas nas baterias.

A partir da definicdo de todos os pardmetros mencionados, forma-se um caso de

simulacdo, que corresponde a resolu¢ao de um nico problema de otimizagao, com um objetivo



76

determinado e com configuragdes especificas de curvas de carga, sistema elétrico, método de
otimizagdo e capacidade das baterias. Os valores assumidos por esses parametros serao

abordados no Capitulo 4, com detalhes dos casos formulados e simulados neste trabalho.

A ferramenta proposta permite, entdo, simular diversos desses casos ao iterar sobre
diferentes combinagdes de parametros, conforme visto na figura anterior. Nela, a simulagdo de
cada caso ¢ representada por um unico bloco, chamado “simular caso € armazenar resultados”,
mas esse bloco ¢, na realidade, composto por diversos processos, os quais serdo subdivididos e

explicados em detalhes na sec¢do a seguir.

3.3.2. Simulacio dos Casos

A simulacdo de cada caso ¢ um processo composto de diversos passos. Para fins de
estruturagdo do método, a Figura 15 divide esse processo em 3 passos principais: a definicao
de parametros fixos, a execucao do caso base e, por fim, a resolugdo do problema de otimizagao.

Cada processo serd explicado nas subse¢des a seguir.
Figura 15 — Fluxograma da resolug@o dos casos.
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Definir parametros
fixos

]
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l

Resolver problema de
otimizagdo

Fim

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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3.3.2.1.  Defini¢dao de Pardmetros Fixos

A primeira etapa inclui a definicdo dos dados que ndo sdo parametros de entrada para o
processo iterativo e que, portanto, irdo assumir apenas valores predefinidos ao longo das
simulagdes. Como visto na Figura 14, os parametros que variam ao longo dos casos simulados
neste trabalho sdo o sistema elétrico, a curva de carga, o método de otimizacao e a capacidade

das baterias. Assim, os outros parametros sdo definidos previamente nessa etapa.

Os principais parametros fixos que sdo definidos nessa etapa estdo relacionados aos
custos de energia, a geragcdo fotovoltaica, as baterias € ao conjunto de barras candidatas a

insercao de baterias.

Destes parametros, os custos de energia e a geracao fotovoltaica sdo representados por
meio de curvas que serdo vistas em detalhes nas se¢des 4.1.1.2 (Curvas de custo de energia) e
4.1.1.3 (Curvas de geracao fotovoltaica), no capitulo seguinte. Quanto aos outros parametros

da geracdo, a poténcia e a barra de alocacdo para cada sistema sdo vistas na Tabela 2.

Tabela 2 — ParAmetros da geracdo fotovoltaica inserida no sistema.

Pardmetro IEEE 13 IEEE 34 IEEE 123
Poténcia total do circuito (kW) 3567,02 2047,03 3615,24
Poténcia do gerador FV (kW) 356,702 204,703 361,524
Barra de alocagdo do gerador FV 671 834 60

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Na tabela, observa-se que a poténcia do gerador fotovoltaico ndo ¢ a mesma entre os
diferentes sistemas elétricos, uma vez que a poténcia total do circuito (isto €, o somatodrio das
poténcias das cargas) ¢ diferente entre os sistemas. Para lidar com isso, tratou-se a poténcia do
gerador fotovoltaico como um valor proporcional a poténcia total do circuito, mais
especificamente 10% desse valor. Nota-se também que a alocagao do gerador foi feita em uma
unica localizacdo e de forma fixa por sistema, ndo sendo otimizada, e a selecdo da barra foi
feita de forma arbitraria apos testes em algumas barras. A decisdo de utilizar apenas um gerador
foi tomada com o intuito diminuir o nimero de fatores de influéncia nas simulagdes, facilitando

a observagao das baterias.
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Com relagao as baterias, além da sua capacidade (que sera variada a depender dos casos)
e das barras de alocacdo (que serdo otimizadas), suas outras caracteristicas sdo fixas em todas
as simulacdes. Em todos os casos simulados serao alocadas trés baterias monofasicas de litio-
ion. Assim, em conformidade com a Tabela 1, foram definidos os seguintes valores para os
parametros dos BESS simulados: SOC minimo de 20% e SOC maximo de 80% (DOD méxima
de 60%), eficiéncia de round-trip de 95% (rendimento de carga e de descarga equivalentes de
aproximadamente 97% cada) e autodescarga de 0,33% por dia. Quanto a poténcia das baterias,
foi estabelecida uma relacdo de poténcia/energia igual a 1. Assim, embora essa relacdo seja um
parametro fixo, ela implica que a poténcia também varie juntamente com a energia a depender

do caso simulado.

Por fim, os conjuntos de barras candidatas selecionadas nos casos propostos neste
trabalho sdo compostos por todas as barras trifasicas de cada sistema, com exce¢do apenas da
barra da subestacdo. Como as baterias sao monofasicas, a alocacao pode ser feita em cada uma
das trés fases de cada barra, o que faz com que o conjunto (nimero de nds candidatos) tenha 3
vezes 0 nimero de barras trifasicas candidatas. Com isso, o conjunto de locais candidatos a
alocagdo no IEEE 13 possui 24 n6s; no IEEE 34, 75 nos; e no IEEE 123, 198 nds. Assim, cada
um desses locais (nds, definidos por barra e fase) podera receber no maximo uma bateria

monofasica.

3.3.2.2.  Execu¢do do Caso Base

Em seguida, ¢ executado o caso base, isto €, a simulagdo do sistema sem a presenca das
baterias, que fornece informagdes de referéncia a respeito do sistema elétrico com a respectiva
curva de carga aplicada. Essas informagdes sdo, nomeadamente, o custo de aquisi¢ao de energia
ou as perdas elétricas, a depender da fungao objetivo definida para o referido caso. O resultado
do caso base ¢ armazenado e, a partir dele, ¢ possivel realizar comparagdes posteriores e avaliar

numericamente os impactos do uso das baterias.
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3.3.2.3.  Resolugdo do Problema de Otimizacdo

Por fim, com base nos parametros fixos e varidveis definidos para o caso, ¢ realizada a
etapa de resolucdo do problema de otimizagdo, que busca encontrar a melhor alocagdo e
operacdo das baterias conforme a funcdo objetivo selecionada. O processo de otimizagdo ¢
estruturado em etapas bem definidas, vistas no fluxograma da Figura 16 com base na logica
adotada para o Algoritmo Genético, que constitui 0 método principal utilizado neste trabalho.
Nos demais algoritmos, a estrutura geral pode variar, especialmente quanto as estratégias de

aprimoramento de solugdes e critérios de convergéncia.

Figura 16 — Fluxograma da resolugdo do problema de otimizacdo por meio do AG.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

e Definir pardmetros de otimizagao

Inicialmente ¢ feita a definicdo dos parametros da otimizagao, dos quais se destacam as
variaveis de otimizacdo (no caso do AG, a estrutura dos cromossomos) e as opcdes do

algoritmo.

Os cromossomos definidos neste trabalho trazem informagdes a respeito da localiza¢ao

das baterias alocadas e da sua operagdo ao longo dos intervalos, sendo compostos de T+1 genes
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para cada bateria inserida, sendo o primeiro deles relativo a barra de alocacao e os outros T, aos
valores do SOC da bateria durante os T intervalos de tempo analisados. O cromossomo ¢
ilustrado na Figura 17 para o caso de alocacao de n baterias. Na figura, observa-se que as
primeiras n variaveis envolvem a alocacao das baterias e as ultimas n - T varidveis compdem a

sua operacao.

Figura 17 — Ilustragdo do cromossomo.

Alocagao Operagdo
(n variaveis) (n - T variaveis)

| !
r L 1

[Localpg | - |Localpy n|SOC 4| - [SOC 7| - [SOCy 4] - |SOC, 1]

L ) \ )
T \

SOCBat,l SOCBat,n

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Em seguida, sdo configuradas as opgdes do algoritmo genético. O tamanho da populacao
foi estabelecido em 400 individuos com base em testes preliminares, que indicaram esse valor
como suficiente para manter diversidade populacional e favorecer a convergéncia com um
numero reduzido de geragcdes. Também foi habilitado o uso de processamento paralelo,
aproveitando multiplos ntcleos de CPU para acelerar a execugdo das simulagdes, € o uso de
uma fung¢do hibrida, que aciona a rotina fmincon apo6s a convergéncia do AG, com o objetivo

de refinar a solucdo obtida pelo algoritmo.

Outras opgdes relevantes, como os critérios de convergéncia e os parametros dos
operadores genéticos (elitismo, reprodugdo e mutagdo), também sdo definidos nesta etapa, mas

serdo detalhados posteriormente ao descrever as etapas do algoritmo.

e (Criar populagdo inicial

A execu¢do do algoritmo genético tem inicio com a criacdo da populacdo que serd
avaliada e modificada até sua convergéncia. Conforme mencionado anteriormente, essa
populacdo foi definida com 400 individuos, e cada um deles contempla a alocacao e a operagao

de n baterias ao longo de T intervalos.
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Por padrio, essa populagdo ¢ gerada de modo completamente aleatério, mas esse
processo pode tornar a otimizagdo computacionalmente custosa e até mesmo comprometé-la
em muitos casos. Assim, € possivel utilizar do conhecimento adquirido acerca do
comportamento esperado da operacao de baterias, criando uma populagao inicial diversa e com

bons individuos para aumentar a eficiéncia computacional do método.

Para isso, foi desenvolvida uma rotina de criacdo da populacao inicial, que sorteia
aleatoriamente as barras de alocagdo, e que segue trés abordagens complementares para a
criacdo do SOC: Uma porcentagem dos individuos ¢ gerada com valores de SOC totalmente
aleatorios, enquanto outra parcela utiliza curvas manualmente definidas, que refletem uma
variedade de estratégias operacionais desejadas — carregando nas primeiras horas do dia, em
que ha menores precos e menor carregamento na rede, e descarregando durante os periodos de
pico de carga ou de precos elevados. Nesse conjunto também sdo incluidas curvas em que o
SOC nao varia, com a intencao de fornecer ao algoritmo um ponto inicial para os casos em que
a operacao das baterias ndo seja tdo vantajosa. As curvas geradas manualmente sdo vistas na

Figura 18.

Figura 18 — Curvas geradas manualmente para composi¢do da populagdo inicial.
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Nos individuos da terceira e ultima parcela da populagdo, sdo criadas variagdes de até
20% de SOC sobre as mesmas curvas geradas manualmente. Essas variacdes sdo aplicadas
aleatoriamente em cada intervalo, resultando em outro conjunto de perfis diversos que mantém

o comportamento desejado e respeitam os limites técnicos das baterias.

Por meio dessa abordagem, buscou-se criar populagdes iniciais bem distribuidas em
termos de alocacdo e operacdo das baterias, além de relativamente proximas ao seu
comportamento esperado, de modo a direcionar o algoritmo para uma regido de boas solugdes

e melhorar seu desempenho.

e Avaliar individuos

De posse da populagdo inicial, passa-se a etapa do algoritmo genético referente a
otimiza¢do, que ocorre por meio da avaliacdo da aptiddo dos individuos que formam a

populagdo a cada geracao, bem como da evolugao dessa populagdo ao longo das geragdes.

O processo de avaliagdo dos individuos ¢ fundamental e ocorre por meio de uma funcao
que, a partir de um cromossomo, retorna o valor da aptiddo do respectivo individuo. Esse
procedimento ¢é repetido para todos os individuos a cada geragdo, sendo executado milhares de

vezes até a convergéncia do algoritmo.

Neste trabalho, os cromossomos sdo formados pelos dados de alocacdo e SOC das
baterias ao longo do dia e, a partir desses dados, a fungdo de aptidao retorna o valor da

respectiva fun¢do objetivo, que pode ser de custo de operagao ou de perdas elétricas.

Para isso, a funcao de aptidao decodifica os genes do individuo e utiliza esses dados
para alocar as baterias no sistema. Conforme mencionado previamente, serd utilizado o
OpenDSS no modo follow para simulagdes didrias, no qual a bateria segue a curva de despacho

fornecida, sendo nesse caso proveniente dos dados de SOC contidos no cromossomo.

Para a observacao do comportamento do sistema elétrico com a presenga das baterias
ao longo do periodo analisado, faz-se necesséria a consideracdo de uma analise temporal, visto

que a atuacdo dos BESS em cada intervalo depende da sua condicao final no intervalo anterior.

Essa dependéncia temporal ¢ considerada neste trabalho mediante a execugao de fluxos

de poténcia com séries temporais. Conforme ressaltam Dugan, Montenegro e Ballanti (2021, p.
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59), ao realizar simula¢des diarias no OpenDSS, a solug¢do no intervalo atual é usada como

ponto de partida para a solu¢ao no intervalo seguinte.

Desse modo, apds a execucdo dos fluxos de poténcia, os valores de perdas ou custos
obtidos durante todos os intervalos sdo somados e retornados pela fun¢do. Além disso, em cada
intervalo verifica-se os limites operativos e sdo aplicadas penalizagdes caso eles ndo sejam
obedecidos. Nesses casos, os individuos recebem uma aptidao ruim e tendem a ser rejeitados

pelo algoritmo.

e Convergéncia

Apods a obtengdo da aptidao de todos os individuos em cada geragdo, ¢ verificada a
convergéncia do algoritmo. Neste trabalho, o principal critério de convergéncia adotado ¢ o de
estagnag¢do, que ocorre quando a aptiddo média da populagdo varia menos do que uma
tolerancia de 2x10 ao longo de 10 geracdes. Esses valores foram modificados em relagdo aos
valores padrao com base em testes que demonstraram uma boa relacdo entre precisao e tempo

de execucao.

Também foram estabelecidos dois critérios de parada adicionais: o tempo maximo de
execugao, que variou entre 40 e 60 minutos de acordo com o caso simulado, € o nimero maximo
de geragdes, fixado em 500. Contudo, esses critérios foram atingidos apenas em uma pequena
parcela dos casos simulados, em situacdes nas quais os métodos de otimizacao utilizados se

mostraram ineficientes para a solu¢do dos respectivos casos.

e Aplicar operadores genéticos

Ao fim de cada geragdo, caso nao seja atingido nenhum dos critérios de convergéncia,

sao aplicados os operadores genéticos: elitismo, reproducao e mutagao.

Neste trabalho, ap6s a realizacdo de testes em diversas configuragdes possiveis, decidiu-
se por utilizar as defini¢des padrao do toolbox do Matlab para esses operadores, comentados

brevemente nos pardgrafos seguintes (MathWorks, 2025).

O numero dos melhores individuos mantidos para a proxima geracao (elitismo) ¢ de 5%
da populacdo. Além destes, os outros 95% da proxima gerag¢do serdo compostos de individuos

provenientes de reproducdo e mutacao, em proporcdes de 80% e 20%, respectivamente.
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Para a sele¢do dos individuos que irdo reproduzir utiliza-se a fungao selectionstochunif.
Para a fun¢do de cruzamento, que determina o modo que dois individuos pais sdo combinados
para criar um individuo filho, ¢ utilizada a funcao crossoverscattered. Para a mutacao, a funcao

aplicada ¢ a mutationgaussian.

Esses operadores sdo aplicados em cada geragdo, proporcionando a evolugdo da
populacgdo até que a convergéncia seja atingida e os valores 6timos das varidveis de otimizagao
sejam obtidos, chegando a solucdo do problema e, consequentemente, ao fim da simulagado do

Caso.



&5

4. SIMULACOES E RESULTADOS

4.1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta as simulagdes realizadas para validar o método proposto, assim
como os resultados obtidos. Primeiramente, sdo definidos os casos de teste utilizados nas

simulagdes.

Nas simulagdes, serdo determinados a alocacdo e o gerenciamento de SOC 6timos de
baterias, considerando os objetivos, limites ¢ parametros descritos anteriormente. Serdo
realizadas simulagdes em trés sistemas de distribuicdo, com baterias de quatro possiveis
capacidades, utilizando quatro diferentes conjuntos de curvas de carga e solucionando o
problema por meio de cinco métodos de otimizagdo. Os casos simulados sdo sumarizados na

Tabela 3.

Tabela 3 — Casos simulados.

. Grupo de .. ~ Funcao Numero de
Sistema Casos Critério de Comparacgdo Objetivo Casos
S13.A Capacidade de armazenamento Custos 4
IEEE 13 S13.B Curva de carga Custos 12
barras S13.C M¢étodo de otimizagao Custos 30
S13.D Capacidade de armazenamento Perdas 4
S34.A Capacidade de armazenamento Custos 4
IEEE 34 S34.B Curva de carga Custos 12
barras S34.C Método de otimizagao Custos 30
S34.D Capacidade de armazenamento Perdas 4
S123.A Capacidade de armazenamento Custos 4
IEEE 123 S123.B Curva de carga Custos 12
barras S123.C M¢étodo de otimizagao Custos 30
S123.D Capacidade de armazenamento Perdas 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Para cada um dos sistemas de distribui¢do, foram simulados quatro grupos de casos,
para comparar os resultados em fun¢do das diferentes capacidades de armazenamento das
baterias, das curvas de carga e dos métodos de otimizacdo, e considerando as fungdes de

minimizacdo de custos e de perdas. Esses casos serao vistos com mais detalhes a frente.

4.1.1. Curvas adotadas

4.1.1.1.  Curvas de carga

Neste trabalho considera-se a operacgao do sistema ao longo do tempo, resolvendo fluxos
de poténcia com séries temporais. Essa abordagem ¢ necessaria para simular as dinamicas do
sistema de distribui¢do ao longo dos intervalos horarios, bem como para avaliar os impactos
das decisdes de operagdo. Para isso, curvas de carga sdo aplicadas as cargas dos sistemas de
distribuicao simulados, as quais representam a variagao do consumo de energia elétrica ao longo
do tempo, capturando flutuacdes e refletindo fatores como habitos de consumo, padrdes
energéticos de setores industriais e comerciais, sazonalidades climaticas e outros aspectos

caracteristicos das regioes analisadas.

Como a carga do sistema varia ndo s6 ao longo do dia, mas também da semana e entre
estacdes do ano, a aplicacdo de curvas de carga precisas € um fator importante para representar
adequadamente as condicdes do sistema e otimizar decisdes de operacdo. A qualidade dessas
curvas tem influéncia direta nos resultados das simulagdes e, por isso, ¢ crucial que elas sejam
baseadas em previsdes robustas ou dados historicos confidveis, trazendo um grau maior de

realismo e aplicabilidade para as simula¢des realizadas.

Os casos propostos neste trabalho utilizaram diferentes configuragcdes de curvas de
carga, todas elaboradas a partir do histdérico de operagdo do subsistema elétrico do Sudeste,
utilizando dados fornecidos pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS, 2024a)
referentes aos anos de 2022 e 2023. Diferentes abordagens foram adotadas para modelar as
curvas de carga, com niveis crescentes de detalhamento e variabilidade temporal, com o

objetivo de avaliar o impacto dessas variagdes nos resultados da otimizacao.

Com isso, o periodo base para analise dos resultados observados pelo uso das baterias

neste trabalho ¢ de dois anos. Desse modo, € possivel construir conjuntos de curvas que
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representam porgdes deste periodo, o que permite aumentar ou diminuir a precisdo ¢ a
representatividade das curvas de carga. Por exemplo, uma curva diaria Unica que representa o
comportamento médio de todos os dias ao longo dos dois anos ¢ uma abordagem menos precisa,
enquanto o uso de uma curva para cada dia — totalizando mais de 700 curvas — seria uma
abordagem significativamente mais precisa, mas completamente invidvel do ponto de vista

computacional.

Portanto, inicialmente foi adotada a abordagem simplificada, com a constru¢do de uma
curva Unica representativa da operagdo de todo o periodo de 2022-2023. Essa curva foi obtida
pela média dos perfis horarios de todos os dias desse periodo, resultando em um conjunto de
24 intervalos horarios que sintetiza o comportamento diario médio do sistema. Apesar de sua
simplicidade e ampla utilizagdo, essa estratégia ndo captura variagdes semanais ou sazonais, o
que pode limitar sua precisdo em cenarios com maior dindmica de carga. A Figura 19 apresenta

o perfil dessa curva Unica.

Figura 19 — Curva de carga diaria tnica.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Em seguida, foi desenvolvida uma curva semanal composta por 168 intervalos horarios
(24 horas x 7 dias), calculada a partir da média de todas as semanas dos dois anos analisados.
Embora ainda seja uma curva média e ndo faga diferenciagdo entre semanas ao longo de grandes

periodos de tempo, essa abordagem agrega maior detalhamento ao diferenciar padrdes de
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consumo entre cada um dos dias uteis e dos finais de semana. Na Figura 20, observa-se o perfil
da curva semanal, na qual observam-se as variagdes de carga entre os dias ao longo da semana.
Figura 20 — Curva de carga semanal.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Mantendo a precisdo da analise, foi adotada uma abordagem baseada na separagdo dos
dias da semana. Foram construidas sete curvas de carga distintas, uma para cada dia,
considerando a média dos perfis horarios registrados para segundas-feiras, tercas-feiras e assim
por diante. Com isso, cada dia especifico passou a ser modelado individualmente, e o método
de otimizacao foi executado separadamente para cada uma dessas curvas. A Figura 21 mostra
cada uma dessas curvas, que em outras palavras sao apenas a divisao da curva semanal anterior.
A partir dessa separagdo ¢€ possivel comparar as duas abordagens de escopo semanal em termos

de eficiéncia e esfor¢o computacional.



Figura 21 — Curvas de carga dos dias da semana.
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Na pratica, a diferenga entre essas duas abordagens ¢ a seguinte: com a curva semanal,
¢ formulado um tnico problema de otimizagdo com um numero de variaveis correspondente a
todo o periodo da semana, ou seja, sete vezes maior do que os problemas de horizonte diério;
jé na abordagem em que os dias da semana sdo separados, cada problema de otimizacao possui
um nimero menor de varidveis (por se tratar de simulagdes diarias), contudo ¢ necessario

formular e resolver sete problemas de otimizagao separados.

Por fim, a abordagem mais detalhada introduziu a separacdo sazonal, segmentando as
curvas de carga com base nas quatro estagdes do ano (verdo, outono, inverno e primavera) €
diferenciando entre dias uteis, sabados e domingos. Isso resultou em 12 curvas distintas,
refletindo tanto as variagdes sazonais quanto os padrdes semanais. Essa estratégia, apresentada
na Figura 22 e na Figura 23, mostra que existem diferencas entre os perfis sazonais, a exemplo
do aumento da demanda em dias de semana no verdo em comparagdo ao inverno. Apesar de ser
a metodologia que necessita do maior nimero de simulagdes por caso, essa segmentagao
fornece a maior precisdo e esta alinhada as praticas de planejamento adotadas pelos operadores

de sistemas reais.

As quatro abordagens variam em termos de simplicidade, precisdo e custo
computacional. Cada uma delas foi implementada com o objetivo de avaliar como o nivel de
detalhamento das curvas de carga impacta o equilibrio entre esses fatores na execucdo dos

métodos de otimizagdo aplicados.
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Figura 22 — Curvas de carga do verdo e do outono.
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Figura 23 — Curvas de carga do inverno e da primavera.
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As simulagoes realizadas em diferentes escalas de tempo e quantidades de simulagdes
podem ser comparadas entre si ao extrapolar o resultado das simulagdes didrias ou semanais ao
longo do mesmo periodo de tempo para todas. Para isso, sera adotado o horizonte de dois anos,

em conformidade com a base de dados a partir da qual as curvas foram formadas.

Dessa forma, quando ¢ utilizada a curva didria unica, o resultado ¢ multiplicado por
) ) , - 730
730, o total de dias dos dois anos. Ja na curva semanal, multiplica-se por —, ou

aproximadamente 104,3, que € o total de semanas dos dois anos. Nas situagdes em que, para
cada caso, sao realizadas multiplas simulacdes com curvas de carga diferentes, como acontece
com as curvas por dia da semana e com as curvas sazonais, ¢ necessario multiplicar o resultado
de cada simulagdo pelo respectivo numero de vezes que aquele tipo de dia se repete. Assim, nas

curvas por dia da semana, o resultado de cada uma das sete simulag¢des foi multiplicado pela
730 . . ,

mesma constante —-, considerando que cada dia ocorre 0 mesmo niimero de vezes que 0s

outros. Por fim, nas curvas sazonais, o nimero de dias para cada curva ¢ visto na Tabela 4,

segundo a base de dados historicos da operacao.

Tabela 4 — Numero de dias das curvas de carga sazonais.

Estacdo Dias analisados  Numero de dias
Verao Dias de semana 129
Verao Sébado 25
Verao Domingo 26
Outono Dias de semana 130
Outono Sébado 26
Outono Domingo 26

Inverno Dias de semana 131

Inverno Sébado 26

Inverno Domingo 27

Primavera Dias de semana 130
Primavera Sabado 27
Primavera Domingo 27

Fonte: (ONS, 2024a)
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4.1.1.2.  Curvas de custo de energia

Considerando a relevancia da variagdo temporal dos pregos de energia nas decisdes de
operacdo, esta secdo apresenta as curvas de custo utilizadas nas simulagdes. Neste trabalho
foram utilizadas duas curvas de precos, ambas derivadas de dados historicos de operacdo do
submercado Sudeste, disponibilizados pela Camara de Comercializacao de Energia Elétrica
(CCEE, 2024), referentes ao periodo do outono do ano de 2018. Foram adotadas duas
abordagens distintas para modelar os custos da energia ao longo do tempo, alinhando-se a

estrutura das curvas de carga utilizadas nas simulagdes.

A primeira abordagem, aplicada as simulagdes com curvas de carga diarias, foi
construida a partir da média dos valores de PLD registrados em cada horario ao longo de todos
os dias do outono de 2018. Composta por 24 intervalos, ela reflete o custo médio da energia
elétrica em cada periodo do dia, capturando variagdes tipicas como aumentos em horarios de
pico e reducdes em momentos de menor consumo. Por ser uma curva Unica, essa abordagem
ndo diferencia os pregos entre dias da semana. A Figura 24 apresenta esse perfil de variagao
diaria.

Figura 24 — Curva de custo diaria.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A segunda curva de custo, utilizada nas simulagdes semanais, possui 168 intervalos

horérios (24 horas x 7 dias) e foi construida a partir da média dos precos de PLD registrados
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em cada horario ao longo de todas as semanas do mesmo periodo. Essa abordagem permite
capturar padrdes de varia¢do ao longo da semana, como a tendéncia de custos mais baixos em
finais de semana devido a redugdo do consumo, além das variagdes sutis entre manhas, tardes

e noites. A curva semanal ¢ vista na Figura 25.

Figura 25 — Curva de custo semanal.
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Ao comparar as duas figuras é possivel observar que o perfil semanal ndo ¢ composto
da repeti¢do exata do perfil diario em todos os dias. Assim, ¢ esperado que o custo de operagdo
do sistema varie entre as simulacdes diarias ¢ as semanais, tanto nos casos base de cada

simulagdo, quanto apos a insercao das baterias no sistema.

4.1.1.3. Curvas de geragdo fotovoltaica

Por fim, as curvas de geragdo do gerador fotovoltaico alocado no sistema também foram
construidas a partir de dados historicos. Especificamente, foi considerada a média da geracao

fotovoltaica registrada no subsistema Sudeste durante o0 més de junho de 2022 (ONS, 2024b).

Para as simulagodes diarias, adotou-se a média horaria da geragdo ao longo de todo o
periodo analisado, resultando em uma curva com 24 intervalos, apresentada em laranja na

Figura 26.
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Figura 26 — Curva de geragao fotovoltaica diaria.
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Na mesma figura, observa-se em azul a curva de carga diaria do sistema, incluida para
fins comparativos. Nota-se que a poténcia méaxima da geragdo fotovoltaica alcanga o valor de
10% da poténcia maxima do sistema ou 0,1 p.u. Além disso, a curva representada em amarelo
ilustra o perfil da carga liquida, obtida pela subtracdo entre o valor da carga e o valor da geragao

fotovoltaica correspondente em cada intervalo.

Observa-se que o maior afastamento entre essa curva equivalente e a curva de carga
ocorre exatamente no horario de pico da geragdo solar, refletindo o impacto da fonte
fotovoltaica na reducao da carga liquida do sistema. Nota-se também que o gerador produz
energia apenas nos horarios em que hé incidéncia solar, de modo que, nos primeiros e ultimos
intervalos do dia, a geragdo fotovoltaica ¢ muito proxima de zero. Consequentemente, a curva
liquida nesses periodos praticamente se sobrepde a curva de carga, como visto na figura,

apresentando um comportamento coerente com a natureza intermitente da fonte.

Como a curva de geracdo fotovoltaica ¢ determinada principalmente por fatores
climaticos e naturais, independente de variagdes nos perfis de consumo ao longo da semana,
optou-se por utilizar a mesma curva didria de geragao para todos os dias na composi¢do da
curva semanal. Dessa forma, a curva de geracao fotovoltaica foi simplesmente repetida sete

vezes, resultando na curva semanal apresentada na Figura 27. Nessa figura, assim como na
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anterior, s3o exibidas a curva de carga do sistema, a curva de geragdo fotovoltaica e a curva

liquida obtida pela subtracdo entre a geracao e a carga.
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0.1

Figura 27 — Curva de geragao fotovoltaica semanal.
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4.1.2.
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Casos S13 — Sistema IEEE 13 Barras

120 144 168

Nos casos dos grupos S13A, S13B e S13C, sdo alocadas baterias no sistema teste IEEE

13 barras, visto na Figura 28, o qual ¢ amplamente utilizado como referéncia em estudos de

analise de sistemas de distribuicdo devido a sua complexidade relativa em um modelo

compacto.
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Figura 28 — Sistema IEEE 13 barras.
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Fonte: (IEEE PES, 2017).

O sistema ¢ relativamente curto em extensao, mas apresenta um carregamento elevado.
Operando a 4,16 kV, esse sistema apresenta uma configuragao radial que inclui linhas aéreas e
subterraneas, carga desequilibrada, um regulador de tensdo localizado na subestagdo,

capacitores shunt para suporte reativo e um transformador posicionado ao longo do circuito.

4.1.3. Casos S34 — Sistema IEEE 34 Barras

Nos casos dos grupos S34A, S34B e S34C, sao alocadas baterias no sistema teste IEEE
34 barras, visto na Figura 29. Esse sistema ¢ radial e caracterizado por um longo alimentador

com tensdo nominal de 24,9 kV.
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Figura 29 — Sistema IEEE 34 barras.
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Fonte: IEEE PES (2017).

Conforme observado na figura, o alimentador conta com dois reguladores de tensdo para
compensar as quedas de tensdo causadas pela longa extensao das linhas, que totalizam cerca de
290 km. O sistema apresenta carregamento desequilibrado, capacitores shunt e um

transformador para se¢do curta de 4,16 kV.

Além disso, nas simulagdes deste trabalho foi utilizada a versdo Mod 2 deste sistema no
OpenDSS, que conta com barras acrescentadas no meio de cada uma das linhas. Dessa forma,
¢ possivel obter uma melhor correspondéncia com o modelo de carga distribuida do que na

versdo Mod 1.

4.1.4. Casos S123 — Sistema IEEE 123 Barras

Nos casos dos grupos S123A, S123B e S123C, sdo alocadas baterias no sistema teste
IEEE 123 barras, visto na Figura 30. Esse sistema ¢ constituido por um alimentador extenso
com multiplas op¢des de chaveamento. Na figura, as chaves normalmente fechadas por padrao
sdo destacadas em vermelho (modificagdo do autor). Essa ¢ a configuragdo adotada neste

trabalho.
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Figura 30 — Sistema IEEE 123 barras.
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Fonte: Modificado de IEEE PES (2017).

O circuito opera com uma tensdao nominal de 4,16 kV e inclui um transformador para
uma sec¢do curta de 480 V. Devido as quedas de tensdo, quatro reguladores de tensdo sdo
utilizados. O alimentador também conta com bancos de capacitores e carregamento

desequilibrado, com modelos de cargas dos tipos poténcia, corrente ¢ impedancia constante.

4.1.5. Casos A — Comparacgio por Capacidade de Armazenamento

Os grupos de casos S13.A, S34.A e S123.A t€ém como objetivo comparar o uso de
baterias de capacidades de armazenamento variadas, agrupando os resultados e avaliando o

desempenho do sistema em cada caso.

Para isso, a capacidade de armazenamento serd variada entre os quatro valores possiveis
(100, 500, 1000 e 1500 kWh), enquanto os demais parametros permanecerao fixos: o sistema
elétrico serd o correspondente a cada grupo de casos; o método de otimizacao escolhido serd o

algoritmo genético; e a curva de carga aplicada serd a curva unica.
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4.1.6. Casos B — Comparacio por Curva de carga

Os grupos de casos S13.B, S34.B e S123.B tém como finalidade avaliar como a
utilizagao de curvas de carga em diferentes niveis de detalhamento afeta o desempenho do

sistema e o planejamento da operagdo das baterias.

Neste conjunto, a curva de carga sera a variavel de interesse, sendo testadas quatro
configuragdes (curva Unica, curva semanal, curvas por dia da semana e curvas sazonais). Dentre
os demais parametros, as capacidades de armazenamento analisadas serdo as de 500, 1000 e
1500 kWh, o sistema elétrico sera conforme o respectivo grupo de casos, ¢ o método de

otimizacao adotado continuara sendo apenas o algoritmo genético.

4.1.7. Casos C — Comparacio por Método de Otimizacao

Os grupos de casos S13.C, S34.C e S123.C t€ém como objetivo comparar os resultados
obtidos de operacdo de baterias a partir da aplicagdo de diferentes possiveis métodos de

otimizagao.

Portanto, neste conjunto, as variagdes ocorrerao no método utilizado para resolver o
problema de otimizagao, sendo testados ao todo cinco métodos distintos: o Algoritmo Genético
(fungdo ga no Matlab), a Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO — fungdo particleswarm),
o método de Nelder—Mead (fungdo fminsearch), o método de busca direta (fungdo
patternsearch), e um método em cascata incluindo o ga e o patternsearch. Todas as fungdes

sdo nativas do Matlab.

Para avaliar como cada método se comporta com as variagdes dos outros parametros de
simulagdo, as curvas de carga e capacidades de armazenamento também serdo variadas. Serdo

analisadas as curvas unica, semanal e dos dias da semana, e as capacidades de 500 e 1000 kWh.
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4.1.8. Casos D — Minimizacao de Perdas

Os grupos de casos S13.D, S34.D e S123.D buscam avaliar o impacto da capacidade de
armazenamento das baterias sobre as perdas elétricas no sistema de distribuicdo. A diferenca
central em relagdo aos casos do grupo A esta na fun¢do objetivo adotada, uma vez que, aqui,

busca-se a minimizagao das perdas elétricas, ndo dos custos operacionais com energia.

Serdo testadas quatro capacidades distintas de armazenamento (100, 500, 1000 e 1500
kWh), enquanto os demais parametros permanecerdo fixos. O sistema elétrico sera o
correspondente a cada grupo de casos, a curva de carga aplicada sera a curva Unica, € o método

de otimizagdo utilizado serd o algoritmo genético.

4.2. RESULTADOS OBTIDOS

A seguir, serdo apresentados os resultados obtidos nas simulagdes dos casos propostos.

4.2.1. Sistema IEEE 13 Barras

4.2.1.1. Casos S13.4

Inicialmente, para o sistema IEEE 13 barras, foram simulados os quatro casos que
compdem o grupo S13.A. Cada um desses casos possui uma capacidade de armazenamento
diferente, e a FOB ¢ de minimiza¢ao dos custos. Como a curva de carga € inica, s € necessario

rodar um AG em cada caso. Os resultados obtidos sdo vistos na Figura 31.
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Figura 31 — Resultado dos casos S13.A.
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A figura apresenta os impactos da alocagao de baterias no custo total de operacao do
sistema analisado ao longo dos dois anos abrangidos pela curva de carga. No eixo vertical a
esquerda, sdo representados os custos totais com energia elétrica, enquanto a direita €
apresentada a diminuicao percentual dos custos de cada caso em relacdo ao caso base, sem a
utilizagao de baterias. O eixo horizontal, por sua vez, mostra a capacidade dos BESS instalados,

variando entre 100 e 1500 kWh.

Na figura, observa-se inicialmente uma linha azul superior de valor constante, que
mostra o custo de energia do sistema no caso base, sem a alocagdao de BESS. Em seguida, sao
vistas duas curvas que comparam os resultados dos casos, sendo a primeira referente ao custo
de energia com a alocagdo de baterias (em azul), e a segunda, & diminuigdo percentual desse

custo em relagdo ao caso base (em laranja).

Nota-se que o custo do sistema sem a presenca de baterias € fixo, relativo ao caso base.
Por outro lado, a alocacdao de baterias traz reducdes progressivas nos custos de energia, com
reducdes da ordem de 0,2% para baterias de 100 kWh, chegando a aproximadamente 2,4% para

baterias de 1500 kWh.
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A diferenca entre os custos com e sem BESS em cada caso evidencia que a estratégia
de operagdo obtida por meio do algoritmo genético é eficaz em explorar o potencial de
arbitragem energética das baterias, e a curva laranja mostra que a reducao percentual de custo

cresce com o aumento da capacidade dos BESS.

E importante destacar que apenas as quatro capacidades de BESS foram simuladas e
que as linhas entre esses pontos apenas t€ém o objetivo de facilitar a visualizagdo, nao
necessariamente representando o comportamento do sistema com baterias de outras
capacidades. Ao passo que parece existir uma tendéncia de crescimento linear, por outro lado
ndo ha provas concretas de que isso de fato ocorre. Seria necessario realizar mais simulagdes

para verificar esse comportamento, mas isso ndo faz parte do escopo do trabalho.

Os resultados obtidos indicam que o uso de BESS no sistema IEEE 13 barras tem
resultados econdmicos positivos, mesmo para capacidades relativamente modestas. Esses
ganhos ainda poderiam ser potencializados se fossem considerados outros beneficios nao

monetizados diretamente nesta analise, como servicos ancilares ¢ aumento da confiabilidade.

Na Figura 32, sdo vistas as curvas de estado de carga das trés baterias
monofasicas alocadas no caso com as capacidades de 1500 kWh. Também sdo vistas as curvas
de carga e de custos para este caso. Na legenda do gréfico, observa-se que as baterias foram
alocadas nas trés fases da barra 671. Estes e os demais locais de alocagao de baterias sao vistos

em tabelas no Anexo C.

Figura 32 — SOC das baterias no caso S13.A com capacidade de 1500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A figura mostra que o perfil de operacdo das baterias tende a carregar nas primeiras
horas do dia — em que os custos de energia sdo mais baixos, assim como a demanda — e
descarregar apenas entre as 18 e as 22 horas, quando ha o pico de demanda e os custos sdo
maiores. Esse comportamento ¢ similar entre as trés baterias. Dessa maneira, ¢ possivel

aproveitar o potencial de arbitragem energética das baterias para obter beneficios econémicos.

4.2.1.2. Casos S13.B

Os casos do grupo S13.B foram simulados para comparar, com a fun¢do de minimizagao
de custos, as quatro abordagens de curva de carga propostas: Unica, semanal, dos dias de
semana, ¢ das estagdes. Esses cendrios foram aplicados a trés valores distintos de capacidade

de armazenamento (500 kWh, 1000 kWh e 1500 kWh), totalizando 12 casos simulados.

Para cada um desses casos, o nimero de problemas de otimizac¢ao variou a depender da
quantidade de curvas da respectiva abordagem de curva de carga: nos casos com as curvas unica
e semanal apenas um AG ¢ executado, enquanto com as curvas de dias da semana e estacdes o

AG precisa ser rodado sete e doze vezes por caso, respectivamente.

A Figura 33 compara os resultados obtidos nos casos com baterias com capacidade de

500 kWh.
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Figura 33 — Resultado dos casos S13.B com a capacidade de 500 kWh.
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A figura apresenta no eixo horizontal as quatro estratégias de curva de carga e, nos eixos
verticais, os custos do sistema (a esquerda) e a reducdo percentual observada (a direita). Para
cada abordagem, sdo vistas trés barras, da esquerda para a direita: em azul, os custos do sistema
sem BESS (caso base) e com BESS (resultado do caso) e, em laranja, a diminuigao percentual

entre esses dois custos.

Observa-se que, embora os custos absolutos do caso base sejam semelhantes entre os
cenarios, ha pequenas variagoes associadas a diferenga nas curvas de carga e de custo utilizadas.
A maior discrepancia foi observada no caso com curva semanal, que se destaca dos demais por
adotar uma curva de pregos diferenciada em relagdo a curva diaria dos outros casos. Esse
resultado evidencia que o detalhamento tanto da curva de carga quanto da curva de custos

influencia os resultados da analise econdmica.

Em todos os cenarios, a inclusdo de baterias levou a redu¢do do custo total de operagao,
com ganhos percentuais que ficaram em torno de 0,9%. Apesar de serem observadas economias
semelhantes entre os casos, a leve variacao entre eles mostra que o detalhamento da curva tem
algum impacto, mesmo em sistemas com capacidade de armazenamento modesta. Ainda assim,

as diferencas entre as abordagens sdo pouco expressivas nesse nivel de capacidade, indicando
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que, para valores reduzidos de armazenamento, o uso de curvas mais simples pode ser suficiente

para capturar os principais beneficios econdmicos do BESS.

A Figura 34 apresenta os resultados dos casos simulados com baterias de 1000 kWh de
capacidade. A estrutura da figura ¢ a mesma da anterior, comparando os custos do sistema (sem

e com BESS) e a respectiva redugdo percentual para cada abordagem de curva de carga.

Figura 34 — Resultado dos casos S13.B com a capacidade de 1000 kWh.
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Com o dobro da capacidade de armazenamento em relagdo ao caso anterior, percebe-se
um aumento nas redugdes percentuais obtidas, que agora se aproximam da marca de 1,6% em
todos os cendrios. Esse crescimento reforga a tendéncia de que o potencial de economia cresce

com o aumento da capacidade de armazenamento.

Embora os valores absolutos de custo continuem proximos entre si, as diferencas
tornam-se um pouco mais evidentes que nos casos com 500 kWh. Destaca-se novamente a
influéncia da curva semanal, cujo caso base apresenta o maior custo, devido principalmente a
variagdo da curva de custos. Dentre as outras abordagens, a curva Unica se mostra a mais
otimista, alcangando os menores valores com e sem BESS, além da maior diminui¢do

percentual.
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J& as abordagens mais detalhadas — dias da semana e estagdes — apresentaram resultados
bastante proximos entre si, com redugdes levemente inferiores a da curva unica. Esses
resultados, devido ao detalhamento das curvas, sdo mais representativos da realidade
operacional do sistema. Isso permite avaliar o custo-beneficio computacional entre utilizar
curvas simplificadas, como a Unica, e abordagens mais detalhadas, que exigem um esfor¢o
computacional significativamente maior. Dado que os resultados sdo relativamente proximos,
pode-se considerar que o uso apenas de curvas simplificadas seria uma alternativa viavel e

suficiente nos cenarios analisados até aqui.

Por fim, a Figura 35 apresenta os resultados obtidos com baterias de 1500 kWh de

capacidade.
Figura 35 — Resultado dos casos S13.B com a capacidade de 1500 kWh.
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Assim como nos casos anteriores, observa-se uma tendéncia clara de crescimento na
economia percentual conforme aumenta a capacidade de armazenamento. Neste cendrio, as
redugdes percentuais ficaram concentradas na faixa entre 2,3% e 2,4%, indicando um ganho

adicional em relacdo as configuragdes anteriores.

Apesar desse crescimento, a diferenca entre os custos absolutos das abordagens

permanece relativamente pequena. A curva semanal continua apresentando os maiores custos
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operacionais entre os casos base, reforcando sua sensibilidade a curva de precos. A curva Unica,
por sua vez, mantém-se como a abordagem mais otimista: além de gerar os menores custos sem

e com BESS, foi a que apresentou a maior redugdo percentual.

As curvas mais detalhadas, dos dias da semana ¢ das esta¢des, novamente mostraram
resultados bastante similares entre si, o que refor¢a o comportamento observado nos cenarios
anteriores. A consisténcia dos resultados permite afirmar que, mesmo com capacidades maiores
de armazenamento, as abordagens simplificadas seguem se mostrando suficientemente

eficazes.

Assim, para o sistema IEEE 13 barras, permanece valida a avaliacao de que, diante de
um custo computacional significativamente menor, a adog¢do de curvas mais simples pode ser
preferivel quando os ganhos marginais de precisdo nao justificarem o custo adicional inerente
ao aumento do detalhamento. Contudo, ¢ importante destacar que seu uso ndo exclui a
necessidade do uso de curvas mais detalhadas quando se trata de planejamento em curto prazo,
uma vez que as caracteristicas do sistema sdo bastante variaveis e a operacdo ndo deve ser

realizada da mesma forma todos os dias.

A Figura 36 mostra as curvas de estado de carga das baterias alocadas no caso com a
curva de carga semanal e capacidade de 1500 kWh. Conforme a legenda do grafico, as baterias

foram alocadas nas trés fases da barra 671.

Figura 36 — SOC das baterias no caso S13.B com curva semanal e capacidade de 1500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Observa-se que a operagao mantém o perfil de carga nos primeiros horarios de cada dia
e descarga nos horarios de pico. Esse comportamento se repete para todos os dias, e ¢
semelhante entre as trés baterias. Novamente, nota-se a curva de custos, a qual ¢ diferente entre
os diferentes dias da semana, o que justifica a diferenga dos resultados obtidos nos casos com

curva semanal em relacdo aos casos com curvas de horizonte diario.

4.2.1.3. Casos S13.C

A seguir, sdo apresentados os resultados dos casos do grupo S13.C, os quais t€m como
objetivo avaliar o desempenho dos cinco métodos de otimizagdo aplicados ao problema em
questao. Os testes foram realizados no sistema IEEE 13 barras, com variagdes entre dois niveis
de capacidade de armazenamento (500 kWh e 1000 kWh) e trés configuragdes de curva de

carga (Unica, semanal e por dia da semana), totalizando 30 execugdes (6 por método).

A Figura 37 apresenta os resultados para os casos com capacidade de 500 kWh,
comparando os cinco métodos de otimizag@o na resolugdo do problema, inicialmente aplicando

apenas a curva Unica.
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Figura 37 — Resultado dos casos S13.C com a capacidade de 500 kWh, com a curva unica.
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A figura compara, em azul, o custo do sistema sem BESS (primeira barra a esquerda)
com os custos obtidos com cada método (barras seguintes) e também mostra, em laranja, a
diminui¢do percentual alcangada por cada um. Observa-se que todos os algoritmos chegam a
resultados em que ha reducdo de custos em relagdo ao caso base, com pequenas variagdes: o
fminsearch se destacou negativamente, com diminuicao de 0,75%, enquanto os outros quatro

métodos chegaram a resultados muito semelhantes, todos entre 0,86 e 0,87%.

Para aprofundar a comparagdo, a Figura 38 apresenta um grafico tridimensional das
economias absolutas obtidas por cada método, utilizando cada uma das trés curvas de carga
testadas, ainda com baterias de 500 kWh. Assim, € possivel realizar a compara¢ao nao sé entre

as abordagens de curva de carga (como nos casos S13.B), mas também entre os métodos.
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Figura 38 — Economia nos casos S13.C com a capacidade de 500 kWh.
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Nesse grafico, as barras representam as economias obtidas pelos métodos em cada caso,
calculada pela diferencga entre o respectivo caso com BESS e o caso base ao longo dos dois anos
do horizonte. Ao contrario dos graficos anteriores, que retratam os custos do sistema, aqui 0s

maiores valores de economia indicam um melhor desempenho do método.

Ao observar a figura, nota-se que a tendéncia observada no grupo de casos anterior
(S13.B) continua aqui: a curva de carga semanal proporcionou a maior economia com baterias

de 500 kWh nesse sistema, atingindo os maiores valores em cada um dos métodos testados.

Ao comparar os cinco métodos, ¢ possivel observar novamente que, com exce¢do do
fminsearch, os resultados obtidos foram muito préximos entre si ¢ nenhum deles se sobressaiu
aos outros. Porém, para avaliar do ponto de vista da eficiéncia computacional, foi realizada uma
comparagdo do tempo de simulacdo necessario para cada um dos métodos chegar a esses

resultados. Essa comparagdo ¢ vista em outro grafico tridimensional na Figura 39.
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Figura 39 — Tempo computacional dos casos S13.C com a capacidade de 500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Destaca-se imediatamente a eficiéncia do algoritmo genético (funcdo ga) que, para essa
configuracdo especifica de sistema e capacidade de baterias, apresentou os menores tempos de
simulagdo em todas as abordagens de curva de carga. O método do enxame de particulas (pso)
foi 0 que mais se aproximou, com 6timo desempenho nas curvas unica e semanal, mas mediano
na dos dias da semana. A fminsearch, além de apresentar resultados piores, também gasta um
tempo computacional maior, refor¢ando a ineficiéncia do método para resolugcdo do problema

formulado neste trabalho.

A busca direta (patternsearch) chama atencao por ter 6timo desempenho nas abordagens
em que o horizonte de simulagdo ¢ didrio (curva unica e dias da semana), mas de longe o pior
desempenho na curva semanal. Isso ocorre porque o patternsearch fica menos eficiente com o
aumento do niimero de varidveis dos problemas de otimizagao, pois precisa avaliar mais pontos
por iteragdo e costuma exigir mais iteragdes para convergir. Por fim, o método em cascata sofre
deste mesmo efeito, porém em menor grau, visto que o AG ja entrega para o patternsearch um

bom resultado inicial como ponto de partida.

Na sequéncia, passou-se para os casos com baterias de capacidades de 1000 kWh. Os
resultados sdo exibidos nos mesmos formatos, inicialmente comparando os custos e a

diminui¢do obtidos por cada método para a curva unica, conforme a Figura 40.
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Figura 40 — Resultado dos casos S13.C com a capacidade de 1000 kWh, com a curva unica.
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A figura mostra que, novamente, todos os métodos chegaram a solucdes em que ha
diminui¢do dos custos, dessa vez com economias maiores do que com as baterias de 500 kWh,
0 que pode ser observado tanto pelos valores de custo, em azul, menores e mais distantes do

caso base, quanto pelos maiores valores de diminui¢ao percentual, em laranja.

Comparando os métodos entre si, nota-se que o destaque negativo do fminsearch se
mantém, assim como a equiparagdo dos outros métodos. Em termos de diminui¢do percentual
dos custos, o fminsearch chegou a uma diminui¢do de 1,47%, enquanto os outros métodos
ficaram entre 1,65 e 1,67%. Aqui a diferenca entre eles ¢ distinguivel visivelmente, mas ainda
bastante pequena: o ga e o patternsearch obtiveram diminuicdes de 1,65%, e o pso e o método

em cascata, 1,67%.

Em seguida, na Figura 41 observa-se a comparacdo dos métodos incluindo as curvas
dos dias da semana e a semanal. A comparagdo novamente ¢ realizada em termos da economia

ao longo do horizonte de dois anos.
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Figura 41 — Economia nos casos S13.C com a capacidade de 1000 kWh.
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A figura mostra que o padrdo se mantém para as curvas dos dias da semana: o
fminsearch tem um resultado inferior e os outros quatro métodos tem resultados proximos, com
0 ga ¢ o patternsearch apresentando resultados levemente inferiores aos do pso e do método

em cascata.

J& na curva semanal, hd uma diferenca mais significativa entre os métodos. O
patternsearch ¢ o método em cascata tem resultados melhores de economia com a curva
semanal do que com as outras, enquanto o ga € o pso tem o menor resultado com a curva

semanal, inclusive se aproximando mais do fminsearch.

Para avaliar ndo s6 os resultados, mas também a eficiéncia computacional de cada

método, a Figura 42 mostra o tempo utilizado por cada método para chegar nesses resultados.
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Figura 42 — Tempo computacional dos casos S13.C com a capacidade de 1000 kWh.
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Na figura, observa-se que o ga € o0 pso apresentaram tempos de simulacao parecidos
para todas as curvas. Um ponto que chama aten¢do ¢ que ambos levaram menos tempo na
simulacdo da curva semanal do que até mesmo na curva unica. Isso pode indicar uma
convergéncia prematura dos métodos, o que explica o resultado da economia de ambos ter sido

visivelmente inferior ao de outros métodos.

O patternsearch teve um desempenho parecido ao visto na Figura 39, com alta
eficiéncia nas curvas unica e dos dias da semana, mas necessitando de um tempo elevado para
a curva semanal. Aqui seu desempenho ¢ ainda mais extremo, com o menor tempo dentre todos
os métodos para as duas curvas com horizontes didrios, mas o maior tempo na de horizonte
semanal, empatado com o método em cascata. Este, por sua vez, apresentou algumas diferengas
ao comparar os tempos para as duas capacidades de baterias: enquanto antes os tempos de
simulagdo eram menores do que o patternsearch, agora o tempo ¢ maior na curva dos dias da

semana, e igual nas outras curvas.

A partir dessas analises, pode-se dizer que o patternsearch se mostrou o método mais
eficiente com curvas de horizonte diario nestes casos. Ja4 com a curva semanal, os métodos que

levaram menos tempo também chegaram a um resultado visivelmente inferior.
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4.2.1.4. Casos S13.D

O ultimo grupo de casos simulados no sistema IEEE 13 tem como diferencial o fato de
sua funcao objetivo ser de minimizagao de perdas elétricas, e ndo mais de custos de energia. A
capacidade das baterias foi variada entre os mesmos valores dos casos S13.A, apenas com a

curva de carga diaria unica, totalizando quatro casos. O método de resolugcdo é apenas o

algoritmo genético. Os resultados obtidos sao vistos na Figura 43.

Figura 43 — Perdas totais nos casos S13.D.

10° Sistema 13
T T T
B14f —— Sem BESS g
" —+— - Com BESS -ga
812 —+— 71 - Diminuicao (%) - ga .2
e i
. e
81T —
= )2
* / —
T 808} . o
P, 3 =
< L ;
v B.O6 [ B &
o il ]
g | - et - " =
& B.04| e 0.2 E
AEL __.-"" a
oo +m_
8.02 | - A :
4
8 :
798 - .
100 500 1000 1500

Capacidade do BESS (kVWh)
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O eixo a esquerda e os graficos em azul mostram as perdas elétricas no sistema elétrico
ao longo de todo o horizonte de simulagdo, tanto no caso base quanto com o uso das baterias.
Em laranja, ¢ vista a diminui¢do percentual desse valor em relacdo ao caso base. Esse valor
pode ser negativo, significando um aumento no valor das perdas totais, que incluem as perdas

de energia nas baterias.

Nota-se que as perdas elétricas totais aumentaram com o aumento da capacidade das
baterias, o oposto do que ocorreu com a FOB de minimizagao de custos. Para as capacidades

de 100 e 500 kWh, foi possivel chegar a valores de perdas inferiores aos do caso base, o que
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mostra que o uso de baterias pode ocasionar a diminuicdo das perdas elétricas do sistema,
dependendo de sua capacidade e localizacdo. Contudo, mesmo nesses casos, as diminuigdes
percentuais tiveram valores baixos, em torno de 0,6 e 0,2%, respectivamente. J4 para as
capacidades maiores, nesse caso, ocorreram aumentos nas perdas totais (diminui¢des
percentuais negativas), com valores em torno de 0,3 e 0,8%. Ou seja, € preciso cautela na

tentativa de utilizar baterias para minimizacao de perdas.

Como a funcdo objetivo inclui as perdas nas baterias, elas operaram de modo a ndo
realizar cargas e descargas intensas, 0 que aumentaria as perdas. Assim, uma outra analise
interessante ¢ observar o resultado das simulagdes excluindo as perdas nas baterias — por
eficiéncia e autodescarga. Nesta situagdo, ¢ possivel observar que o uso de baterias, mesmo sem
cargas e descargas intensas, diminui as perdas no sistema elétrico, quando desconsideradas as

perdas nas baterias. Isso pode ser observado na Figura 44.

Figura 44 — Perdas no sistema elétrico nos casos S13.D.
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Nota-se que em todos os casos as perdas elétricas no sistema foram menores do que no
caso base, com diminui¢des na faixa dos 0,6% para todas as capacidades. As perdas

aumentaram levemente com a capacidade, possivelmente devido ao fato de as baterias operarem
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ainda menos devido ao critério de perdas, que fez parte da otimizagdo, mas ndo estd sendo

apresentado neste grafico.

E importante destacar que a diminui¢o de perdas é comumente associada & alocagdo de
GD, e nao de baterias. Isso ocorre porque os geradores distribuidos passam a fornecer energia
localmente, diminuindo o fluxo de poténcia nas linhas desde a subestagdo. Entretanto, neste
trabalho, o gerador distribuido alocado faz parte do caso base, de modo que, ao compara-lo com
este caso, os resultados mostram apenas os efeitos provenientes da alocacdo e do uso das

baterias, as quais, por si s0, ndo trazem grandes contribui¢des para a reducdo das perdas.

Esses resultados também destacam a importancia da consideracdao das perdas internas
das baterias, uma vez que, ao inclui-las, o uso de baterias pode até mesmo piorar o desempenho
do sistema. Com isso, pode-se dizer que o uso de baterias com essa finalidade nem sempre ¢
atrativo e precisa ser estudado em cada caso para avaliar se os resultados sdo positivos € se as

perdas nas baterias inviabilizam a operagao.

4.2.2. Sistema IEEE 34 Barras

4.2.2.1. Casos S34.4

Os casos simulados no sistema IEEE 34 seguem os mesmos modelos dos anteriores. O
grupo S34.A ¢ composto por quatro casos, com variagdo da capacidade de armazenamento e

curva unica, todos com FOB de minimizagao de custos. Os resultados sdo vistos na Figura 45.
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Figura 45 — Resultado dos casos S34.A.
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Semelhantemente ao sistema anterior, o custo de energia do sistema sem baterias ¢
unico, enquanto a alocacdo de baterias diminui os custos progressivamente com o aumento da

capacidade das baterias.

Nos casos S13.A as diminui¢des de custo ficaram na faixa de 0,2 a 2,4%, enquanto aqui
nos casos S34.A os resultados chegaram de 0,5 a 4,5%, indicando que o uso de baterias nesse
sistema tem o potencial de trazer beneficios econdmicos ainda maiores para todas as

capacidades de baterias analisadas.

Outra verificagdo interessante ¢ que no S13.A a diminuigdo percentual de custo cresce
de forma aproximadamente linear com o aumento da capacidade, enquanto aqui a curva
(composta a partir dos quatro pontos, com linhas entre eles para efeito de visualizagdao) tem um
perfil mais descendente. Isso parece apontar para um limite a partir do qual o aumento da
capacidade das baterias vai se tornando menos vantajoso, sugerindo que o uso de baterias
menores pode ter retornos proporcionalmente melhores, € que a alocagdo de baterias ainda

maiores no sistema IEEE 34 pode nao valer a pena.
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A Figura 46 mostra as curvas de estado de carga das trés baterias alocadas no caso com
as capacidades de 1500 kWh. Na legenda do grafico, observa-se que as baterias foram alocadas

nas trés fases da barra 808.

Figura 46 — SOC das baterias no caso S34.A com capacidade de 1500 kWh.
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Nesse caso, o perfil de operacao das baterias também carregou nas primeiras horas do
dia, mas isso ocorreu de modo mais lento em comparag@o com o caso do sistema 13 barras. Da
mesma forma, a descarga ocorre mais lentamente, iniciando com poténcias menores entre 14 e
17h, com aumento de poténcia entre 17 e 22h, e finalizando as 23h. Também se observa que

houveram mais diferencas entre as baterias, com curvas visualmente mais distintas.

4.2.2.2. Casos S34.B

Em seguida, foram simulados os casos do grupo S34.B, que comparam as quatro
abordagens de curva de carga propostas, com FOB de minimizagdo de custos. Aqui também
foram utilizadas trés capacidades de armazenamento, totalizando 12 casos. Os quatro primeiros
casos comparam as quatro curvas com baterias de 500 kWh de capacidade, e seus resultados

sdo vistos na Figura 47.
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Figura 47 — Resultado dos casos S34.B com a capacidade de 500 kWh.
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Na figura, nota-se inicialmente que hé pequenas variagdes de custos com o sistema sem
baterias a depender das curvas de carga utilizadas. A maior diferenga foi observada com a curva

semanal, novamente por causa da curva de custos semanal utilizada nesse caso.

Essas diferengas também sdo observadas nos custos obtidos pelo AG com baterias em
cada caso, levando a diminui¢des percentuais visivelmente diferentes para cada curva. A menor
diminui¢ao foi encontrada com a curva semanal, enquanto as maiores foram encontradas com
as curvas de dias da semana e estagdes. Portanto, nota-se que, nestes casos, a0 aumentar o
detalhamento das curvas de horizonte didrio, ha um ganho de desempenho do método em
relacdo a curva unica, indicando que o algoritmo foi capaz de aproveitar as caracteristicas
semanais e sazonais das curvas para operar as baterias de maneiras mais vantajosas. Além disso,
ha o aumento da precisao da anélise, uma vez que essas abordagens de curva de carga sao mais

proximas das metodologias de operagado real dos sistemas elétricos.

Ao comparar os resultados com baterias de 500 kWh entre os grupos S13.B ¢ S34.B,
nota-se que a economia no sistema de 34 barras chega a valores proximos de 2,3%, maior do

que os 0,9% no de 13 barras.
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Na Figura 48, sdo apresentados os resultados dos casos simulados neste sistema com
baterias de 1000 kWh de capacidade.

Figura 48 — Resultado dos casos S34.B com a capacidade de 1000 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A figura mostra que, com o aumento da capacidade das baterias, as diminui¢des
chegaram perto de 3,9% nos melhores casos, sendo 70% maiores do que os 2,3% da figura
anterior. Contudo, para chegar a esse aumento de 70%, a capacidade de baterias dobrou (de 500
para 1000 kWh), reiterando o que havia sido observado no grupo S34.A, cujos resultados

mostram o perfil descendente dos custos em func¢do da capacidade.

Com esse valor de capacidade, o caso com curva semanal continua apresentando a
menor diminui¢do percentual de custos, apesar de estar mais proximo do caso com curva unica.

Da mesma forma, as duas curvas diarias mais detalhadas continuam chegando aos melhores

resultados.

Por 1ultimo, a Figura 49 mostra os resultados obtidos em cada caso com capacidade de
baterias de 1500 kWh.
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Figura 49 — Resultado dos casos S34.B com a capacidade de 1500 kWh.
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A figura mostra, novamente, impactos positivos nos custos do sistema a partir do uso
de baterias. Dessa vez, a diminuicao encontrada com a abordagem das estagdes foi um destaque,

chegando a 6,5%, enquanto os casos com as outras trés curvas chegaram a cerca de 4,5%.

Ao comparar com os valores das duas figuras anteriores, permanece a tendéncia de
diminui¢do dos custos com o aumento da capacidade das baterias. Entretanto, enquanto os
resultados do grupo S34.A pareceram indicar que as baterias de maiores capacidades produziam
resultados proporcionalmente menores, aqui, ao utilizar uma das abordagens de curva de carga,
chegou-se a uma operacdo mais vantajosa, indo de encontro com aquele resultado (que havia
sido obtido a partir da abordagem de curva tnica). Com isso, ressalta-se mais uma vez o

detalhamento das curvas de carga como um fator que pode ser determinante na obtengdo das

estratégias 6timas de operagao das baterias.

Além disso, comparando os resultados de diminui¢do percentual obtidos aqui (6,5% no
melhor caso) com os do sistema IEEE 13 com baterias de 1500 kWh (2,4%), nota-se uma
diminui¢ao mais significativa no IEEE 34. Isso fortalece a tendéncia observada no grupo S34.A

de que esse sistema elétrico se beneficia mais do que o de 13 barras pelo uso de baterias para

diminui¢ao de custos de energia.
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Na Figura 50, sdo vistas as curvas de estado de carga das baterias alocadas no caso com
a curva de carga semanal e capacidade de 1500 kWh. Conforme a legenda do grafico, as baterias

foram alocadas nas trés fases da barra 808.

Figura 50 — SOC das baterias no caso S34.B com curva semanal e capacidade de 1500 kWh.
SoC

09 T

Curva de carga (p.u)

---------- Custo de consumo (R$/kWh)

B 1 - BESS de 1500 kWh na barra 808.1
2 - BESS de 1500 kWh na barra 808.2
- 3 - BESS de 1500 kWh na barra 808.3

SOC

0 1 | 1 1 1 | 1
0 24 48 72 96 120 144 168

Intervalo

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Novamente, observa-se que as baterias carregam nos primeiros intervalos de cada dia,

com um comportamento didrio similar ao das curvas de horizonte didrio (como a da Figura 46).

4.2.2.3.  Casos $34.C

Os casos do grupo S34.C comparam o desempenho de diversos métodos de otimizacao
na solucao do problema de minimizagao de custos do sistema por meio do uso de baterias. Os
30 casos que compdem este grupo variam os parametros da mesma forma que no sistema
anterior: duas capacidades de armazenamento, trés abordagens de curva de carga e cinco

métodos de otimizagao.

Na Figura 51 ¢ vista a comparacdo dos métodos apenas na curva unica, com baterias de

500 kWh de capacidade.
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Figura 51 — Resultado dos casos S34.C com a capacidade de 500 kWh, com a curva unica.
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Da mesma forma que os casos anteriores, a diminui¢ado da FOB em comparacao com o
caso base foi alcancada por todos os métodos. O fminsearch tem novamente o pior desempenho,
com diminuicao de 1,7%, enquanto o pso e o patternsearch chegam aos melhores resultados,

na faixa de 2,4%. O ga e o método em cascata estdo entre esses dois extremos, com valores na

faixa dos 2,2%.

Ao comparar com as simulagdes semelhantes realizadas no sistema IEEE 13, nota-se
que essas diminuig¢des sao bem maiores do que os 0,86% daqueles casos. Também houve mais

variagdo, com uma amplitude maior entre os melhores e os piores métodos.

Em seguida, os casos com curva semanal e dos dias da semana sdo incluidos na
comparagao, observando as economias absolutas obtidas pelos métodos em cada caso. O grafico

3D com esses dados € visto na Figura 52.
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Figura 52 — Economia nos casos S34.C com a capacidade de 500 kWh.
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Na figura observa-se uma maior variagao entre os resultados do que nos casos anteriores.
Ao comparar cada método curva por curva, nota-se inicialmente que a curva Unica apresenta os
resultados vistos na figura anterior, com o pior resultado proveniente do fminsearch e os
melhores do pso e do patternsearch. Na curva dos dias da semana, a comparagdo entre o0s
métodos € parecida, com o ga a frente apenas do fminsearch, mas com o patternsearch € o

método em cascata um pouco acima do pso.

Na curva semanal também nao héa grandes mudangas, apenas com atencao para o fato
de que o pso e o0 ga se aproximam mais do resultado inferior obtido pelo fiminsearch do que dos

melhores resultados obtidos pelo patternsearch e pelo método em cascata.

De modo geral, os resultados concordaram entre si, com a curva semanal trazendo a
menor economia em quase todos os casos, devido a curva de custos. O patternsearch foi um
destaque positivo, chegando aos melhores resultados em cada uma das curvas. O ga, por outro
lado, ficou mais distante dos melhores resultados, em comparagdo com as simula¢des do grupo
S13.C. O pso chegou a boas economias em curvas com horizonte diario, mas comparativamente
inferiores no caso com curva semanal. E o método em cascata composto pelo ga e pelo
patternsearch se aproximou mais deste ultimo, se igualando a ele com os melhores resultados

nas curvas semanal e dos dias da semana.
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A comparagdo dos tempos de simulagdo destes casos ¢ vista na Figura 53.

Figura 53 — Tempo computacional dos casos S34.C com a capacidade de 500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Ao observar a figura, nota-se que o patternsearch, além de ter os melhores resultados
nas trés curvas, teve também o melhor tempo nas duas curvas com horizonte diario. Os outros
métodos tiveram tempos bem maiores, especialmente na curva dos dias da semana. Na curva
semanal, o ga e 0 pso obtiveram os menores tempos de simulacdo, mas ndo chegaram a
resultados tdo proximos aos melhores, novamente indicando que esses métodos convergiram

prematuramente em uma regido subdtima de solugdes.

Em seguida, passou-se para os casos com baterias de 1000 kWh de capacidade. A Figura

54 compara os custos e a diminui¢ao obtidos por cada método, apenas para a curva unica.
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Figura 54 — Resultado dos casos S34.C com a capacidade de 1000 kWh, com a curva tnica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Novamente todos os métodos chegaram a custos menores do que os do caso base, com
maior diminui¢do dos custos (3,9% no melhor caso) do que nos casos com baterias menores
(2,4%). Porém, enquanto naqueles casos os destaques foram o pso e o patternsearch, nestes o
oposto ocorre, com o método em cascata obtendo os melhores resultados, seguido do ga. Além

disso, pela primeira vez, o fiminsearch nao teve os piores resultados, superando o pso.

Na Figura 55 ¢ vista a economia obtida em cada caso, comparando os métodos com as

trés curvas analisadas.
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Figura 55 — Economia nos casos S34.C com a capacidade de 1000 kWh.
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A figura mostra que nestes casos os métodos obtiveram resultados mais uniformes e
mais proximos entre si. O método em cascata, especialmente, chegou praticamente aos mesmos
valores de economia com as trés curvas, sendo, nos trés casos, o melhor valor dentre os
métodos. O ga e o patternsearch obtiveram economias um pouco menores, proximas entre si,
e também bastante semelhantes entre as trés curvas. O pso teve seus piores resultados, com

resultados iguais ou menores que os encontrados pelo fininsearch.

Como os resultados foram proximos, torna-se ainda mais importante a analise do tempo

computacional gasto pelos métodos em cada caso. Esses dados sdo vistos na Figura 56.
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Figura 56 — Tempo computacional dos casos S34.C com a capacidade de 1000 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Nas curvas de horizonte diério, os resultados sao bastante compativeis com o tempo de
cada método: o método em cascata e o ga levaram mais tempo para encontrar as melhores
economias, enquanto o pso convergiu bastante rdpido, mas encontrou um ponto
comparativamente ruim. O patternsearch também levou menos tempo, mas conseguiu um
resultado melhor que o do pso. Por fim, o fminsearch precisou de bastante tempo para se sair

igual ou melhor do que o pso, mas seus resultados ainda ndo justificam o tempo gasto.

Ja na curva semanal, a situagdo muda: o patternsearch ¢ o método em cascata
precisaram de bastante tempo, enquanto o ga gastou significativamente menos para chegar a
um resultado semelhante. O pso e o fminsearch novamente gastaram menos tempo do que

outros métodos, mas obtiveram resultados inferiores.

Comparando o tempo destas simulagdes com o das realizadas no sistema de 13 barras,
nota-se que o tempo necessario aqui foi maior na grande maioria dos casos. Isso indica que os
processos de otimizacdo com baterias neste sistema sdo mais custosos do ponto de vista
computacional, o que pode ocorrer, por exemplo, devido ao maior nimero de barras candidatas
a alocacdo. Observa-se também que os padrdes de tempo gasto por cada métodos nos diferentes
cenarios sao parecidos, como o ga € o pso levando um tempo bem maior na curva dos dias da

semana ¢ 0 mesmo acontecendo com o patternsearch na curva semanal.
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Em termos de custo-beneficio computacional, o patternsearch se destaca com as curvas
de horizonte didrio de simulag¢do, enquanto o ga parece o método mais eficiente na curva
semanal. Ambos gastaram tempos comparativamente baixos nesses casos destacados, e foram

capazes de chegar perto dos melhores resultados, obtidos pelo método em cascata.

4.2.2.4. Casos S34.D

Este grupo, o ultimo do sistema IEEE 34, avalia a influéncia da varia¢ao da capacidade
das baterias nas perdas elétricas do sistema. Os quatro casos sdo formulados apenas com a curva
unica e resolvidos com o AG, variando entre as mesmas capacidades dos casos anteriores. As

perdas totais encontradas sao vistas na Figura 57.

Figura 57 — Perdas totais nos casos S34.D.

108 Sistema 34

—— Sem BESS Ilic=
1.54 T i —+— 71 - ComBESS -ga

—+— 71 - Diminuicao (%) - ga

1535 | T
- . = - =
= =¥ , s ol
= 1537 — ==
. / 8
m ¥ | =
e 4 =
= 1525} P =
0 / (=]
S - J
BE 17" +
_F
10 A
1.515 F =~ =
-
100 500 1000 1500

Capacidade do BESS (kVWh)
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Novamente, para baterias de capacidades mais baixas — aqui, apenas as de 100 kWh —,
foi possivel reduzir as perdas elétricas do sistema, enquanto as baterias mais altas ocasionaram
aumentos progressivos das perdas, devido a sua eficiéncia e autodescarga. Nesses casos, as
diminuigdes percentuais (em laranja) sdo negativas, pois ocorre o aumento das perdas do

sistema.
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A Figura 58 mostra o efeito das baterias apenas nas perdas do sistema elétrico, excluindo

os efeitos de suas perdas internas.

Figura 58 — Perdas no sistema elétrico nos casos S34.D.
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Observa-se que, até mesmo ao desconsiderar os efeitos das perdas internas, o uso de
baterias pode prejudicar o desempenho do sistema. Novamente, o uso de baterias nesse sistema
reduz as perdas do sistema apenas no caso com a menor capacidade analisada, chegando a uma

diminuig¢ao de 0,6%.

Janos casos com baterias maiores, as perdas do sistema aumentam cerca de 0,1%. Esses
aumentos ocorrem de forma regressiva, pois seu valor vai se aproximando de zero ao aumentar

a capacidade das baterias, dentre os valores analisados.

Ressalta-se novamente que o processo de otimizagdo ¢ realizado com a inclusdo das
perdas das baterias na fun¢do objetivo, o que desestimula que elas realizem cargas e descargas
mais intensas. Também vale destacar, mais uma vez, que estes resultados dizem respeito apenas
ao uso das baterias, ndo estando relacionados com o gerador distribuido alocado, que também

faz parte do caso base.

Além disso, ao comparar com os casos simulados no IEEE 13, no qual nota-se que as

perdas do sistema elétrico ficaram abaixo do caso base em todas as capacidades de baterias,
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diferente dos casos no sistema de 34 barras. Isso pode indicar que esse sistema ¢ menos
beneficiado com o uso de baterias com a finalidade de redugdo de perdas, ou mesmo que o
potencial do uso de baterias com essa finalidade ¢ limitado por caracteristicas do sistema

elétrico, sendo necessarios estudos posteriores para avaliar essa questao.

4.2.3. Sistema IEEE 123 Barras

4.2.3.1. Casos S123.4

Inicialmente, no grupo S123.A, foram simulados os quatro casos que comparam o0s
custos de energia do sistema a partir da variagdo das quatro capacidades de baterias analisadas.
Os casos foram simulados com a curva unica e resolvidos com o AG, e seus resultados sdo

observados na Figura 59.

Figura 59 — Resultado dos casos S123.A.
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A figura mostra que os resultados da operacao desse sistema com baterias sdo bem
semelhantes aos dos sistemas anteriores, especialmente o de 13 barras, diminuindo

progressivamente os custos com o aumento das capacidades.
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Na Figura 60, sao observadas as curvas de estado de carga das trés baterias de 1500 kWh
alocadas no respectivo caso. Na legenda do grafico, observa-se que as baterias foram alocadas

nas trés fases da barra 7.

Figura 60 — SOC das baterias no caso S123.A com capacidade de 1500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O comportamento das curvas segue o perfil observado nos outros sistemas, em que as

baterias carregam nos primeiros intervalos e descarregam nos horarios de pico.

4.2.3.2. Casos SI123.B

O préximo grupo de casos simulados ¢ o S123.B, que também compara os custos do
sistema a partir do uso das quatro diferentes abordagens de curva de carga propostas. Em
conjunto com as quatro abordagens, foram utilizadas trés diferentes capacidades de baterias,

totalizando 12 casos. A Figura 61 compara os custos obtidos em cada caso, com as baterias de

500 kWh de capacidade.
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Figura 61 — Resultado dos casos S123.B com a capacidade de 500 kWh.
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Nota-se, assim como nos outros sistemas, que ha altera¢des pequenas nos custos do caso
base, devido as variacdes das curvas de carga e de custos. De semelhante modo, com uso de
baterias, os resultados de custos e diminui¢des também variam, chegando a valores que, apesar
de diferentes, sdo bem proximos entre si. Mais uma vez, a abordagem semanal foi a que chegou

ao valor mais divergente, precisamente devido a diferenga em sua curva de custos.

Ao comparar os resultados obtidos nos trés sistemas com baterias de 500 kWh, observa-
se que o IEEE 123 barras chegou as menores redugdes de custos: enquanto o sistema de 34
barras chegou a valores proximos de 2,3% e o de 13 barras, 0,9%, o de 123 barras ficou um

pouco atras, chegando na faixa dos 0,8%.

Nota-se também que, enquanto os casos com curva semanal no IEEE 34 chegaram aos
menores valores de diminui¢do percentual, nos outros dois sistemas essa foi a abordagem de
curva de carga que alcancou os melhores resultados. Em todos os trés sistemas, a curva de
custos utilizada nessa abordagem levou-a a obter os maiores custos, tanto no caso base quanto

nos casos simulados com baterias.

A Figura 62 mostra os resultados dos casos simulados nesse sistema utilizando baterias

com capacidade de 1000 kWh.
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Figura 62 — Resultado dos casos S13.B com a capacidade de 1000 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Nota-se novamente que, ao dobrar a capacidade das baterias, as diminui¢des percentuais
obtidas crescem, chegando aproximadamente a 1,5% em todos os cendrios. A curva semanal
continua apresentando os maiores custos, mas as diminui¢cdes nesse caso sao menores, sendo
ultrapassadas pela abordagem da curva tinica. Entre as trés abordagens com horizonte diario de
simulagdo, os custos sdo praticamente iguais, com a curva Unica chegando a uma diminui¢ao

percentual ligeiramente superior.

Ao comparar os trés sistemas para esse valor de capacidade das baterias, o padrao dos
resultados do IEEE 123 se assemelha bastante ao do IEEE 13, com a curva semanal chegando
ao menor valor, a curva inica levemente acima, e as outras curvas proximas entre si. Os valores
de diminui¢do continuam bem proximos, com 1,6% no IEEE 13 enquanto o IEEE 123 segue

abaixo com redugdes de 1,5%.

Por fim, a Figura 63 apresenta os resultados obtidos com baterias de 1500 kWh de

capacidade.
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Figura 63 — Resultado dos casos S123.B com a capacidade de 1500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A figura mostra, assim como nos casos anteriores, a tendéncia de redugdes de custo cada
vez maiores conforme a capacidade das baterias aumenta: Aqui, a curva semanal chegou ao
melhor resultado, com uma reducao de custos de aproximadamente 2,2%, maior do que os casos

com baterias menores.

Mais uma vez, as abordagens chegaram a resultados bastante semelhantes,
especialmente as de horizonte didrio. Ainda assim, esses resultados sdo inferiores aos obtidos
nos outros sistemas elétricos simulados, indicando que o sistema de 123 barras se beneficia

menos do que eles com o uso de baterias.

Na Figura 64, sdo vistas as curvas de estado de carga das baterias alocadas no caso com
a curva de carga semanal e capacidade de 1500 kWh. Conforme a legenda do grafico, as baterias

foram alocadas nas trés fases da barra 7.
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Figura 64 — SOC das baterias no caso S123.B com curva semanal e capacidade de 1500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Observa-se, novamente, que neste caso as baterias carregam ao inicio de cada dia, com

um comportamento diario similar ao das curvas de horizonte diario.

4.2.3.3.  Casos S123.C

O préximo grupo de casos simulados ¢ o S123.C, que visa avaliar comparativamente o
desempenho dos métodos de otimizagdo aplicados ao problema elaborado neste trabalho. Cada
um dos cinco métodos de otimizacdo ¢ avaliado em seis configuracdes, compostas pelas
combinagoes entre duas capacidades de armazenamento de baterias e trés abordagens de curva

de carga.

Inicialmente, para as baterias de 500 kWh, ¢ feita a comparacdo apenas com a

abordagem de curva unica. Seus resultados sdo vistos na Figura 65.
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Figura 65 — Resultado dos casos S123.C com a capacidade de 500 kWh, com a curva unica.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A figura mostra, assim como os casos anteriores, que todos os métodos foram capazes
de encontrar solucdes que reduzem os custos de energia do sistema. Aqui, o patternsearch
chega aos melhores valores de reducdo de custos, seguido de perto pelo método em cascata e
pelo pso, todos com redugdes na faixa de 0,8%. Os resultados obtidos pelo ga, apesar de
visivelmente um pouco inferiores, ainda sdo proximos, enquanto o fiminsearch segue com 0s

piores resultados, na faixa dos 0,65%.

Na Figura 66 sdo comparadas as economias obtidas por cada método, incluindo também

as outras duas abordagens de curvas de carga.
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Figura 66 — Economia nos casos S13.C com a capacidade de 500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A figura mostra novamente que o fminsearch apresentou os piores resultados com todas
as curvas. Os outros métodos apresentaram resultados bastante aproximados entre si para cada

abordagem de curva de carga.

A curva semanal apresentou os melhores resultados de todos os métodos, € os melhores
resultados dessa abordagem foram obtidos pelo método em cascata. A curva tnica e a dos dias
da semana tiveram resultados menores e proximos entre si. Nas duas abordagens, o

patternsearch e o pso ficaram um pouco acima dos outros métodos.

Ao comparar esses resultados com os obtidos nos sistemas de 13 e 34 barras, nota-se
que as economias obtidas nos trés casos t€ém a mesma ordem de grandeza, passando de 100 mil
reais em 2 anos na maioria dos casos. Porém, enquanto os sistemas de 13 e 123 barras possuem
custos na ordem de 12 milhdes de reais, o de 34 barras € menor, cerca de 6 milhdes. E, como
as economias absolutas s3o proximas, isso explica porque as diminui¢des percentuais sao

maiores no IEEE 34.

Para comparar a eficiéncia dos métodos para chegar nos resultados encontrados no

sistema IEEE 123, a Figura 67 mostra o tempo gasto pelos métodos em cada caso.
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Figura 67 — Tempo computacional dos casos S123.C com a capacidade de 500 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Novamente, o ga se destaca por sua eficiéncia, trazendo os menores tempos dentre todos
os métodos aplicados, a0 mesmo tempo que seus resultados ficaram bem préoximos aos
melhores em todas as curvas. Aqui, o patternsearch € o método em cascata também gastam
pouco tempo nas curvas de horizonte diario, além dos melhores resultados. Nessas curvas, o
fminsearch gastou os maiores tempos e obteve os piores resultados, ao passo que o pso gastou

mais tempo do que outros métodos mas também chegou aos melhores resultados.

Na curva semanal, o método que chegou as maiores economias foi o composto pela
cascata entre o ga e o patternsearch. Porém, ele também foi o que gastou o maior tempo,
seguido de perto pelo patternsearch. Os outros métodos também obtiveram bons resultados,

préximos entre si, mas o ga € o pso precisaram de um tempo bem menor do que os outros.

Em seguida, foram simulados os casos com baterias de 1000 kWh de capacidade, cujos

resultados sdo vistos na Figura 68.
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Figura 68 — Resultado dos casos S123.C com a capacidade de 1000 kWh, com a curva tnica.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A figura mostra que o aumento das capacidades de baterias novamente produziu uma
maior reducdo de custos com todos os métodos, chegando proxima dos 1,6%. O padrdo de
comparac¢do entre os métodos € bem parecido com os casos anteriores, com baterias menores:
0 fminsearch obteve os maiores custos com baterias e os outros quatro métodos chegaram a
resultados proximos entre si. Aqui, 0 método que chegou as maiores redugdes de custo foi o

pso.

A seguir, foram incluidos os resultados dos casos simulados por cada método incluindo

também as outras curvas de carga. O resultado obtido € visto na Figura 69.
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Figura 69 — Economia nos casos S123.C com a capacidade de 1000 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A comparagdo realizada na curva Unica se mantém para a abordagem dos dias da
semana: o pso chega as maiores economias, seguido de perto pelo método em cascata,

patternsearch e ga, enquanto a fminsearch se distancia com os piores resultados.

Na curva semanal, porém, o ga e o pso tem resultados comparativamente piores. Em
ambos, com baterias menores, a curva semanal trazia um ganho significativo em comparagao
as outras, enquanto aqui nao ocorre apenas a diminui¢ao desse ganho, mas os valores chegam
a ser menores do que os alcangados pela curva unica. Ja os outros trés métodos mantém bons
resultados com a curva semanal, chegando a economias maiores do que com as outras

abordagens.

As comparacdes dos padroes de resultados entre os sistemas elétricos sao semelhantes
as realizadas nos casos com baterias de 500 kWh. No IEEE 123, em todos os casos, 0os métodos
alcancam resultados parecidos aos do IEEE 13. As maiores diferengas ocorrem na curva
semanal, que no sistema de 13 barras tem resultados ainda piores alcangados pelo ga e pelo pso.
O de 34 barras, por sua vez, mantém maior variabilidade entre métodos e curvas, divergindo

mais dos resultados dos outros sistemas.
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Ao dobrar a capacidade das baterias, as economias obtidas também praticamente
dobraram, chegando a valores proximos dos R$ 200 mil. Os valores alcangados por todos os
sistemas elétricos estdo nessa mesma ordem de grandeza, refor¢ando o potencial das baterias
nos diversos sistemas simulados, além dos ganhos crescentes a medida que as capacidades das

baterias aumentam.

Por fim, na Figura 70 s3o vistos os tempos gastos por cada método nas simulagdes

realizadas no sistema IEEE 123.

Figura 70 — Tempo computacional dos casos S123.C com a capacidade de 1000 kWh.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Assim como nos outros sistemas, o ga se mostrou menos eficiente com baterias de 1000
kWh do que com baterias menores, deixando de ter os menores tempos nos casos com curvas
de horizonte didrio. Nesses cenarios, o patternsearch apresenta tempos consideravelmente
menores do que de todos os outros métodos, além de chegar a resultados bastante semelhantes.
Para chegar aos melhores resultados, o pso gasta o maior tempo em ambos os casos. Os tempos
do ga e do método em cascata ficam entre esses extremos, mas esse ultimo chega a resultados

melhores. O fiminsearch novamente chega numa solugao pior, mesmo levando mais tempo.

Ja na curva semanal, o ga novamente leva significativamente menos tempo do que o

patternsearch e o método em cascata, enquanto o pso fica entre o menor e os maiores. Contudo,
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apesar de menos eficientes nesse cendrio, os dois métodos que levaram mais tempo também
chegaram a resultados melhores, enquanto os mais rapidos tiveram desempenho

comparativamente menor nessa abordagem.

Em geral, novamente o patternsearch se destaca com bons resultados e alta eficiéncia,
especialmente nos casos em que o horizonte de simulacdo ¢ didrio e, portanto, o numero de
variaveis de otimizacdo ¢ menor. Outros métodos mais rapidos, como o ga, se saem bem na
maioria das situagdes, mas em alguns casos podem convergir para solucdes inferiores aos outros

métodos.

4.2.3.4. Casos S123.D

O ultimo grupo de casos simulados neste trabalho compara quatro casos com diferentes
capacidades de baterias em termos da diminui¢ao das perdas do sistema elétrico. Inicialmente,
sao comparados os valores das perdas totais, que também incluem as perdas internas nas

baterias. Essa comparacdo € vista na Figura 71.

Figura 71 — Perdas totais nos casos S123.D.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Na figura, nota-se que, em todos os casos, a alocagdo de baterias resultou no aumento
das perdas elétricas no sistema, pois as perdas com BESS sdo maiores do que as do caso base
para as quatro capacidades simuladas. Outro indicativo ¢ que as diminuigdes percentuais sao
negativas em todos eles. O aumento das perdas foi de cerca de 1,7% com baterias de 100 kWh

e cresceu ainda mais para as maiores capacidades de baterias, chegando a 3,1% para baterias

de 1500 kWh.

Excluindo os efeitos das perdas internas das baterias, a Figura 72 compara os resultados

apenas em termos das perdas dos componentes do sistema elétrico.

Figura 72 — Perdas no sistema elétrico nos casos S123.D.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As perdas obtidas nesses casos foram aproximadamente constantes apesar do
aumento da capacidade das baterias, sendo superiores as perdas do sistema no caso base. Vale
destacar mais uma vez que as perdas internas ndo sao apresentadas neste grafico, mas elas foram
consideradas na otimizagdo. Lembra-se, também, que os casos consideram apenas os efeitos da
alocacao de baterias, ndo observando o efeito do gerador fotovoltaico que faz parte do caso

base.

Contudo, a diferenca entre esses dois graficos mostra que o aumento da capacidade das

baterias afeta significativamente as perdas totais, mesmo que nao afete as perdas no sistema
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nesses casos. Este fato aponta para a necessidade da consideragdo das perdas internas das
baterias, uma vez que, ao desconsidera-las, o resultado poderia ser mais otimista, mas a0 mesmo

tempo mais distante da realidade.

Por fim, retoma-se novamente a comparagdo entre os resultados obtidos nos casos em
que s3o minimizadas as perdas elétricas em todos os sistemas simulados. Em todos os casos, a
funcao objetivo leva em conta as perdas internas das baterias, contudo, os resultados nas perdas
elétricas do sistema variam de um sistema para o outro. Ao observar as perdas elétricas dos
componentes do sistema de 13 barras, nota-se que o efeito do uso das baterias ¢ sempre de
reducdo desse valor, enquanto no de 123 barras é sempre de aumento desse valor, ¢ no de 34
barras isso varia de acordo com a capacidade das baterias. Isso parece indicar, mais uma vez,
que esses dois sistemas possuem caracteristicas que limitam o potencial do uso de baterias com
essa finalidade, fazendo que eles sejam menos beneficiados por elas. Contudo, estudos

posteriores sdo necessarios para melhor avaliar essas comparagoes.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

5.1. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a aplicacdo de um método para alocacio
e operagdo de baterias em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, com foco em minimizar
os custos de energia e as perdas elétricas. Para isso, foi estruturado um modelo de otimizacao
com acoplamento temporal, incorporando restrigdes operacionais e permitindo diferentes

configuracdes de carga, tarifas e diversos outros pardmetros.

O modelo de baterias que foi utilizado ¢ composto principalmente por um
armazenamento ideal e pela representacdo das perdas por eficiéncia e autodescarga. Seu
despacho foi realizado por meio do controle do estado de carga (SOC) das baterias em cada

intervalo, cujos valores foram determinados pelos métodos de otimizagao.

A metodologia proposta, implementada em Matlab e OpenDSS, consiste em uma
ferramenta flexivel, capaz de gerar diversos cendrios de simulacdo para analise comparativa.
Por meio dela, buscou-se avaliar beneficios econdmicos e técnicos provenientes do uso de

baterias e observar os efeitos das variagdes de parametros de simulagao.

Os resultados obtidos validam o método proposto. Os casos de teste foram construidos
a partir de simulagdes realizadas em trés sistemas teste do IEEE (13, 34 e 123 barras), variando
a capacidade de armazenamento das baterias, as curvas de carga e os métodos de otimizagao,

com fung¢des objetivo de minimizagao de custos ou de perdas.

Na minimizag¢do de custos operacionais, o0 aumento da capacidade das baterias resultou
em redugdes progressivas nos custos de energia em todos os sistemas simulados. Em relagao as
curvas de carga, o detalhamento das curvas pode influenciar os resultados, sendo que, em alguns
casos, abordagens mais detalhadas levaram a maiores ganhos de desempenho em comparagao
com a curva Unica, pois permitiram que o algoritmo explorasse caracteristicas semanais e
sazonais mais vantajosas. Porém, em diversos casos, curvas mais simples se mostraram
eficazes, chegando a resultados proximos com o custo computacional menor, de certa forma

justificando o uso de abordagens menos detalhadas.

J& na comparacdo dos métodos de otimizagao, foi possivel observar alguns padrdes em

termos de eficiéncia computacional. O fminsearch consistentemente apresentou os piores
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resultados em termos de reducao de custos e tempo computacional. O patternsearch destacou-
se pela eficiéncia com curvas de horizonte diario, enquanto o GA e o PSO foram mais eficientes
em curvas semanais. No sistema IEEE 34, o patternsearch ¢ o método em cascata
frequentemente alcancaram os melhores resultados de economia, enquanto no IEEE 123 o GA
se destacou pela eficiéncia geral — embora o patternsearch e o método em cascata tenham

alcangado resultados ligeiramente melhores com maior tempo de execugao.

Na minimizagdo das perdas elétricas, o cenario foi distinto. Quando consideradas as
perdas totais, observou-se um aumento liquido, especialmente em capacidades maiores, devido
ao aumento das perdas por eficiéncia e autodescarga das baterias. Por outro lado, ao analisar
apenas as perdas na rede elétrica, houve reducao em alguns cenarios (por exemplo, com baterias
100 kWh no IEEE 13 e no IEEE 34), mas aumentos ou estagnacdo em outros. Como a geragao
distribuida j& esta presente no caso base, os efeitos observados refletem exclusivamente o
impacto das baterias, que, isoladamente, mostraram contribui¢do limitada para a redugdo das
perdas. A inclusdo das perdas internas na func¢dao objetivo, embora importante para a
modelagem realista, desincentiva estratégias mais agressivas de uso das baterias, limitando seus

beneficios nesse aspecto.

Foram utilizadas meta-heuristicas para solucionar o problema de otimizagao, as quais
ndo garantem a obtencdo da solucdo otima global. Alguns métodos podem ser sensiveis as
condi¢des iniciais ou a configuragdo de pardmetros. Outra desvantagem ¢ o elevado esfor¢o
computacional necessario, uma vez que a avaliagao de cada individuo exige a execugdo de
fluxos de poténcia com multiplos intervalos, dificultando a aplicagao em sistemas maiores ou
com horizontes temporais extensos. Por outro lado, uma vantagem da abordagem proposta ¢
que ha facilidade em utilizar diferentes métodos de otimizagdo, oferecendo flexibilidade para
investigar heuristicas e meta-heuristicas diversas. Além disso, a estrutura facilita a substituicdao
ou o incremento da fun¢do objetivo, permitindo estudar diferentes impactos da insercdo das

baterias.

Diante dos resultados obtidos € possivel concluir que as baterias mostraram a
capacidade de melhorar o desempenho do sistema de um ponto de vista econdmico. Também
foi possivel observar que a minimizacdo de perdas ndo ¢ uma aplicacdo promissora desses
equipamentos. De modo geral, considera-se que os objetivos do trabalho foram cumpridos e

que os testes realizados validam a metodologia proposta.
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5.2. TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho tratou separadamente de dois objetivos especificos: reducao de custos de
energia e perdas técnicas. Diversas outras direcdes de pesquisa neste tema sdo promissoras, no
que diz respeito a aplicacoes, objetivos, modelagem, otimizagdo, entre outros. As principais

delas foram elencadas nos topicos a seguir:

o Considerar outros possiveis beneficios do uso de BESS, como prestagdo de servicos
ancilares, aumento da confiabilidade e adiamento de investimentos em infraestrutura;
J Implementar uma abordagem multiobjetivo, otimizando simultaneamente multiplos

aspectos operacionais do sistema e possibilitando o acimulo de receitas;

o Reduzir o intervalo de simula¢do para menos de uma hora, registrando eventos mais
dindmicos;
. Ampliar o horizonte de simulag¢do para incluir periodos anuais, capturando variagdes

operativas de forma mais realista;

J Desenvolver uma metodologia para a programacgao da operagdo dos BESS em tempo
real, ap6s a fase de planejamento;

o Simular cendrios com curvas de carga e geragcdo variando por barra ou com
caracteristicas estocasticas;

. Incluir outras fontes renovaveis, como turbinas eolicas, além de realizar a alocagdo ¢
analisar outros aspectos do uso de geradores distribuidos, como o fator de poténcia e o
efeito dos inversores na distor¢ado harmonica;

J Incorporar restrigdes adicionais do sistema de distribui¢do, como limites de tensdo e
distor¢cao harmonica;

. Estudar o uso de outras restricdes relacionadas a operacao das baterias para aumento de
sua vida util;

. Considerar a degradagdo das baterias ao longo de sua vida 1til, com reducdo progressiva
da capacidade energética;

. Incluir previsdes de crescimento de carga em analises com horizonte ampliado;

. Aplicar os métodos propostos em sistemas de teste distintos, incluindo redes reais e/ou

de maior porte, como forma de validagao dos resultados.
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ANEXO A - DETALHES DE MODELAGEM DAS BATERIAS

O modelo analisado apresenta capacidade de simulagdo em multiplas escalas temporais,
abrangendo os modos snapshot, dutyCycle, daily (diario) e yearly (anual), oferecidos pelo

OpenDSS.

No contexto geral do OpenDSS, o modo de simulagdo instantdnea (snapshot) ¢ til
quando se busca refletir a condi¢do do sistema em um determinado momento, sem que o
comportamento transitorio ou dindmico do sistema seja considerado durante a analise. Porém,
ao realizar simulagdes instantdneas com baterias, estas serao interpretadas pelo sistema como
geradores (caso estejam operando no estado de descarga no instante analisado) ou como cargas
(caso as baterias estejam sendo carregadas e/ou tenham suas perdas supridas pela rede). Como
nao hé escalas de tempo nesse modo, diversos aspectos do uso das baterias ndo sdo aplicaveis,

0 que torna seu uso menos interessante.

No modo dutyCycle, a simulagdo ¢ conduzida em escalas de segundos, sendo adequada
para modelar flutuagdes rapidas de poténcia, como variagdes de geracao em parques edlicos ou
solares devido a transientes climaticos, ou para analisar o comportamento de sistemas que
requerem controle dindmico em tempo real, como processos industriais. A bateria pode ser
modelada para seguir uma curva de carga predefinida (Duty loadshape), realizando ajustes
rapidos e sequenciais no fluxo de poténcia. Esse modo ¢ particularmente util para compensar
variagdes rapidas de energia e avaliar a capacidade de resposta do sistema de armazenamento

para lidar com flutuagdes de curto prazo (EPRI, 2024b).

As simulagdes nos modos diario e anual sdo particularmente adequadas para a avaliagao
de aspectos energéticos ao longo do tempo, utilizando intervalos que variam de minutos a horas.
Conforme EPRI (2024c), o elemento Storage apresenta diversos modos de despacho para
operagdo em simulagdes varidveis no tempo, permitindo a flexibilidade no controle de poténcia
ativa e reativa. Esses modos sdo divididos em duas categorias principais: modos controlados
externamente ¢ modos de autodespacho (self-dispatch). Os modos controlados externamente
dependem de elementos externos (StorageController, InvControl) para comandar suas fungdes,
enquanto nos modos de self-dispatch o proprio elemento define sua operacdo com base em
parametros predefinidos. Cada categoria inclui diferentes abordagens de despacho que podem

ser configuradas para atender a requisitos especificos de cada aplicacgao e sistema elétrico.
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O StorageController é o controlador externo responsavel por coordenar o despacho de
poténcia ativa de dispositivos de armazenamento, realizando fungdes como o acompanhamento
de carga e alivio de picos, e ajustando a operagao dos elementos com base em informagdes de
demanda do sistema. Esse controlador pode gerenciar multiplos dispositivos de
armazenamento, ajustando sua operagdo de acordo com o comportamento da carga ou outras

condi¢cdes de operagdo definidas (EPRI, 2024d).

O InvControl, por sua vez, ¢ um elemento de controle dedicado a gestdao de inversores
em sistemas de energia, com énfase em fungdes como controle de fator de poténcia e resposta
reativa dinamica. Ele € o controlador externo responsavel por coordenar o despacho de poténcia
reativa dos elementos Storage. Para isso, o InvControl gerencia fungdes dependentes de tensao,
como Volt-Var (VV), Volt-Watt (VW) e Corrente Reativa Dinamica (DRC), sendo
fundamental para controlar o comportamento do inversor de acordo com as condi¢des de tensao
da rede elétrica (EPRI, 2024¢). Ele opera de forma independente ou em conjunto com o
StorageController, permitindo o controle simultaneo dos elementos de armazenamento e suas

interacdes com o0 inversor.

Dentre os modos de autodespacho, trés — Default, LoadLevel e Price — operam com base
em gatilhos de carga (ChargeTrigger) e descarga (DischargeTrigger). O elemento permanece
em um estado definido até que uma condi¢do especifica seja alcangada: quando um dos gatilhos
¢ disparado, o elemento transiciona para o estado correspondente; ja quando a energia
armazenada atinge a capacidade maxima ou o limite minimo de reserva, a bateria
automaticamente entra em estado de ociosidade. Esses modos permitem o controle autbnomo

do armazenamento com base em critérios previamente configurados pelo usuario.

O modo follow ¢é o quarto e ultimo modo de self-dispatch disponivel no modelo, sendo
a escolha de despacho adotada neste trabalho. Nesse modo, a operagdo das baterias ¢ conduzida
com base em uma curva de despacho predefinida, representada pelo vetor daily. Isso permite

um gerenciamento preciso da operagao das baterias conforme o desejado.

Mais informacgdes sobre os modos de operagdo de baterias sdo encontradas em (EPRI,

2024c).
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ANEXO B - EXEMPLO DE APLICACAO DO MODELO DE BATERIA

Para exemplificar os processos vistos nas equacgdes anteriores, propde-se um exemplo
didatico de aplicagdo. Uma bateria ficticia, cujos dados nominais sdo vistos na Tabela 5, ¢

conectada a uma barra de um sistema elétrico.

Tabela 5 — Dados nominais da bateria ficticia.

Pardametro Valor
Enom 100 kWh
Piom 100 kW

n 0,8 ou 80%
Pautodescarga 1 kW

Esta bateria deve ser operada de forma que seu SOC siga a curva vista na Figura 73.

Figura 73 — Exemplo de SOC e das operacdes das baterias.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na figura, observa-se que ao longo do intervalo de trés horas ocorrem respectivamente

as operagdes de carga (entre as horas 1 e 2), ociosidade (entre as horas 2 e 3) e descarga (entre
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as horas 3 e 4) da bateria. Assim, a energia armazenada na bateria ¢ a mesma no inicio do

primeiro intervalo e ao final do tltimo.

De posse dos dados nominais fornecidos, € possivel utilizar as Equagdes (6) a (11) para
obter as grandezas de interesse e, por fim, compor o vetor de poténcias normalizadas que sera
fornecido ao OpenDSS para realizar a operagdo da bateria. Desse modo, tem-se que as poténcias

vistas internamente pela bateria em cada intervalo sao:

_ (0,6—0,5) - 100 [kWh]

Pt = 1A =10 kW (34)
. (0,6 — 0,6) - 100 [kWh]
Péﬁi',z = 1[h] =0 (3)
. 0,5—0,6)-100 [kWh
PR, = ( f[h] [ ] =—10 kW (36)

No primeiro intervalo ocorre a operagdo de carga. Assim, tem-se que a poténcia

fornecida pelo sistema (vista externamente) ¢ de:

pext._ 1011

bat 1 = T +1 [kW] =13,5 kW (37)

No segundo intervalo, a bateria estd ociosa. Assim a poténcia fornecida pelo sistema ¢

de:

0
Piata = ggt L kW] =1kW (38)

No terceiro intervalo ocorre a operagdo de descarga. A poténcia fornecida ao sistema

pela bateria ¢ de:

Pgt = —10 [kW]-0,8 + 1 [kW] = =7 kW (39)



163

Por fim, para obter o vetor de poténcias normalizadas basta inverter o sinal de cada uma
dessas poténcias e dividir o valor resultante pela poténcia nominal. Assim, o vetor resultante

neste exemplo é:

P, = [-0,135; —0,01; 0,07] (40)

Para comprovar na pratica que estes calculos estdo corretos, essa bateria foi simulada
no OpenDSS, sendo alocada na fase B da barra 634 do sistema IEEE 13 barras. Foram inseridos
os dados nominais e os dados de operacao da bateria, e foi realizada uma simulacdo no modo
daily. Na Figura 74, ¢ visto um recorte do cédigo utilizado, com destaque para as linhas de
criagdo da curva de despacho, da bateria e do monitor utilizado para observar o comportamento

do estado de carga da bateria ao longo dos intervalos simulados.

Figura 74 — Trecho do cédigo utilizado no exemplo de aplicacao.

New LoadShape.batprofile1 npts=4 interval=1 mult=(0 -0.135 -0.01 0L.OT)

New Storage.Battery1 phases=1 bus1=634.2 kv=0.28 kwrated=100.00 kwhrated=100.00
~ pf=1.00 %:Effcharge=80.000000 *:Effdischarge=80.000000 %:ldling=1.000000
~ fareserve=20.00 %stored=50.0000 dispmode=follow daily=batprofile1

New Monitor.BatState1 element=5torage.Batteryl mode=3

[..]

Plot monitor object= batstate channelzs=(1 }

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Ao executar a tltima linha deste codigo, ¢ exibida a curva do estado de carga da bateria.

Esta curva ¢ vista na Figura 75.
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Figura 75 — Curva do estado de carga da bateria.

Mag batstate1: kWh

60.0

58.0
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Time, H

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Portanto, nota-se que, ao compor o vetor de poténcias normalizadas com os valores
calculados nas equagdes acima e fornecé-lo como curva de despacho da bateria ficticia, o
comportamento do estado de carga da bateria visto na Figura 75 segue o perfil desejado

inicialmente (Figura 73).

Para encontrar as perdas por eficiéncia, seu valor deve ser calculado de acordo com a
poténcia 1til em cada intervalo. No primeiro intervalo, no qual ocorre a operagdo de carga, as

perdas por eficiéncia sdo:

fic. _ (1-08)
P;e;gas (cargay = 10 [kW] g " 2,5 kW (41)

No segundo intervalo a bateria esta ociosa. Logo as perdas por eficiéncia sao nulas:

peic =0 (42)

perdas (ocios.) —

No ultimo intervalo, para a operagao de descarga da bateria, as perdas obtidas sdo:

perte 10 [kW]-(1—0,8) =2kW (43)

perdas (descarga) =
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Finalmente, para observar de forma clara e resumida a operacdo dessa bateria, foi
elaborado um diagrama do modelo de bateria com todas as poténcias e perdas e seus valores

calculados em cada intervalo, o qual ¢ visto na Figura 76.

Figura 76 — Diagrama com as poténcias para cada intervalo.

—
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-._ S0C, = 0,6
Hora 2-3 : 1kw ,l, [
: E.rma = 60 kWh
50C;=0,6
P
7 kW DC
AC Earms = 60 kWh
-. 50C; =06
Hora 3-4 1kw l [
] Earma = 50 kWh
$0C, =05

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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ANEXO C - BARRAS DE ALOCACAO DAS BATERIAS

As tabelas abaixo trazem os locais de alocagao das trés baterias monofasicas em cada
um dos casos simulados neste trabalho. Em cada grupo de casos, também ¢ apresentada uma

tabela com a contagem das vezes que as baterias foram alocadas em cada n6 (barra e fase).

. Grupo de Casos A

Tabela 6 — Alocagéo de baterias nos casos do grupo A.

Capacidade Alocacido Alocacdo Alocagio

Sistema 4w Bateria 1 Bateria 2  Bateria 3
100 671.1 6803 6713
IEll;:E 500 671.1 6712 671.3
b 1000 671.1 6712 692.3
1500 671.1 6712 671.3
100 8902 8622 848.1
HT;EE 500 808.1 8542 812.1
1000 808.1 8082 808.3
barras
1500 808.1  808.2 808.3
100 99.1 40.1 78.1
”fff 500 7.1 7.2 73
o 1000 53.1 72 73
1500 7.1 72 73

Tabela 7 — Contagem das barras em que houve alocagdo nos casos do grupo A.

Sistema 13 Sistema 34 Sistema 123
No6 Contagem No Contagem Né Contagem

671.1 4 808.1 3 7.1 2
671.2 3 808.2 2 7.2 3
671.3 3 808.3 2 7.3 3
680.3 1 812.1 1 40.1 1
692.3 1 848.1 1 53.1 1
Total Geral 12 854.2 1 78.1 1
862.2 1 99.1 1

890.2 1 Total Geral 12

Total Geral 12
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Grupo de Casos B

Tabela 8 — Alocagdo de baterias nos casos do grupo B.

Curvade  Capacidade Alocacido Alocagcdo  Alocagdo

Sistema Carga (kWh) Baterial  Bateria2  Bateria 3
500 671.1 671.2 671.3
Unica 1000 671.1 671.2 692.3
1500 671.1 671.2 671.3
500 671.1 671.2 671.3
Semanal 1000 671.1 671.2 671.3
IEEE 13 1500 671.1 671.2 671.3
barras , 500 671.1 671.2 671.3
iﬁiﬁz 1000 671.1 6712 692.3
1500 671.1 671.2 671.3
500 671.1 671.2 671.3
Estacdes 1000 671.1 671.2 671.3
1500 671.1 671.2 671.3
500 808.1 854.2 812.1
Unica 1000 808.1 808.2 808.3
1500 808.1 808.2 808.3
500 808.1 808.2 808.3
Semanal 1000 808.1 808.2 808.3
IEEE 34 1500 808.1 808.2 808.3
barras Dias da 500 808.1 808.2 860.3
sermana 1000 852.1 808.2 836.3
1500 808.1 808.2 808.3
500 808.1 850.2 834.3
Estacdes 1000 808.1 808.2 808.3
1500 834.1 808.2 808.3
500 7.1 7.2 73
Unica 1000 53.1 7.2 7.3
1500 7.1 7.2 73
500 81.1 7.2 73
Semanal 1000 7.1 7.2 7.3
IEEE 123 1500 7.1 7.2 73
barras . 500 55.1 7.2 7.3
i‘;ﬁ: 1000 197.1 7.2 73
1500 7.1 7.2 7.3
500 7.1 7.2 7.3
Estagoes 1000 7.1 7.2 7.3

1500 7.1 7.2 7.3
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Tabela 9 — Contagem das barras em que houve alocagdo nos casos do grupo B.

Sistema 13 Sistema 34 Sistema 123
N6 Contagem No6 Contagem Né Contagem
671.1 12 808.1 10 7.1 8
671.2 12 808.2 10 7.2 12
671.3 10 808.3 8 7.3 12
692.3 2 812.1 1 53.1 1
Total Geral 36 834.1 1 55.1 1
834.3 1 81.1 1
836.3 1 197.1 1
850.2 1 Total Geral 36
852.1 1
854.2 1
860.3 1
Total Geral 36

Grupo de Casos C
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Tabela 10 — Alocacao de baterias nos casos do grupo C.

Sistema Método de  Curvade Capacidade Alocagdo  Alocacio  Alocagdo

Otimizacdo Carga (kWh) Baterial  Bateria?  Bateria 3
Unica 500 671.1 671.2 671.3
1000 671.1 671.2 692.3
2a Semanal 500 671.1 671.2 671.3
1000 671.1 671.2 671.3
Dias da 500 671.1 671.2 671.3
semana 1000 671.1 671.2 692.3
Unica 500 671.1 671.2 671.3
1000 671.1 671.2 671.3
pso Semanal 500 671.1 671.2 671.3
1000 671.1 671.2 671.3
Dias da 500 671.1 671.2 671.3
semana 1000 671.1 671.2 671.3
Unica 500 671.1 671.3 671.3
{EEE 1000 671.1 671.2 671.3
13 fminsearch Semanal >00 671.1 671.3 671.3
barras 1000 671.1 671.2 671.3
Dias da 500 671.1 671.3 671.3
semana 1000 671.1 671.2 671.3
Unica 500 675.1 692.2 692.3
1000 675.1 692.2 692.3
patternsearch ~ Semanal >00 675.1 6922 671.3
1000 675.1 692.2 671.3
Dias da 500 675.1 692.2 671.3
semana 1000 675.1 692.2 671.3
Unica 500 675.1 692.2 692.3
1000 675.1 671.2 692.3
ga+ Semanal 500 675.1 692.2 671.3
patternsearch 1000 692.1 692.2 671.3
Dias da 500 675.1 671.2 692.3
semana 1000 675.1 692.2 692.3
Unica 500 808.1 854.2 812.1
1000 808.1 808.2 808.3
500 808.1 808.2 808.3
&4 Semanal 1000 808.1 808.2 808.3
Dias da 500 808.1 808.2 860.3
semana 1000 852.1 808.2 836.3
H?EE Onica 500 832.2 836.3 840.1
barras 1000 808.1 808.3 812.2
500 808.1 808.2 808.3
pso Semanal 1000 808.1 808.2 808.3
Dias da 500 842.2 834.1 858.3
semana 1000 808.1 808.2 808.3
fminsearch Unica 500 808.1 808.2 808.3

1000 808.1 808.2 808.3



170

Semanal 500 808.1 808.2 808.3
1000 808.1 808.2 808.3
Dias da 500 808.1 808.2 812.1
semana 1000 808.1 808.2 808.3
Unica 500 808.1 834.3 834.2
1000 852.1 808.2 808.3
patternsearch ~ Semanal >00 808.1 828.2 832.1
1000 808.1 808.2 808.3
Dias da 500 842.3 834.2 844.1
semana 1000 824.1 832.2 808.3
Unica 500 812.1 808.2 828.3
1000 816.1 808.2 808.3
ga + Semanal 500 808.1 808.2 808.3
patternsearch 1000 808.1 808.2 808.3
Dias da 500 888.1 858.2 808.3
semana 1000 808.1 858.2 808.3
Unica 500 7.1 7.2 7.3
1000 53.1 7.2 7.3
2a Semanal 500 81.1 7.2 7.3
1000 7.1 7.2 7.3
Dias da 500 55.1 7.2 7.3
semana 1000 197.1 7.2 7.3
Unica 500 67.1 76.3 13.2
1000 13.1 7.2 7.3
pso Semanal 500 18.1 18.3 8.1
1000 7.1 7.2 7.3
Dias da 500 60.1 13.3 18.1
semana 1000 13.1 7.2 7.3
Unica 500 7.1 7.2 7.3
1000 7.1 7.2 7.3
HfiE . h S 1 500 7.2 7.2 7.3
23 fminsearc emana 1000 71 79 73
Dias da 500 7.2 7.2 7.3
semana 1000 7.1 7.2 7.3
Unica 500 197.3 197.1 67.2
1000 13.1 8.2 13.3
patternsearch ~ Semanal >00 723 722 76.1
1000 7.1 7.2 7.3
Dias da 500 197.1 13.2 13.3
semana 1000 8.1 13.2 13.3
Unica 500 67.1 13.2 13.3
1000 13.1 13.2 13.3
ga+ Semanal 500 76.1 76.2 72.3
patternsearch 1000 54.1 7.2 7.3
Dias da 500 7.1 99.1 99.3
semana 1000 8.1 8.2 8.3
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Tabela 11 — Contagem das barras em que houve alocag@o nos casos do grupo C.

Sistema 13 Sistema 34 Sistema 123
N6 Contagem No6 Contagem Né Contagem

671.1 18 808.1 21 7.1 9
671.2 17 808.2 20 7.2 19
671.3 25 808.3 20 7.3 17

675.1 11 812.1 3 8.1 3

692.1 1 812.2 1 8.2 2

692.2 10 816.1 1 8.3 1

692.3 8 824.1 1 13.1 4

Total Geral 920 828.2 1 13.2 5

828.3 1 13.3 6

832.1 1 18.1 2

832.2 2 18.3 1

834.1 1 53.1 1

834.2 2 54.1 1

834.3 1 55.1 1

836.3 2 60.1 1

840.1 1 67.1 2

842.2 1 67.2 1

842.3 1 72.2 1

844.1 1 72.3 2

852.1 2 76.1 2

854.2 1 76.2 1

858.2 2 76.3 1

858.3 1 81.1 1

860.3 1 99.1 1

888.1 1 99.3 1

Total Geral 90 197.1 3

197.3 1

Total Geral 90
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Grupo de Casos D

Tabela 12 — Alocagdo de baterias nos casos do grupo D.

Sistema Capacidade Alocacao Alocacdo Alocacao
(kWh) Bateria 1 Bateria 2 Bateria 3
100 671.1 671.2 671.3
IEEE 13 500 671.1 671.2 671.3
barras 1000 671.1 671.2 671.3
1500 671.1 671.2 671.3
100 860.1 888.2 848.3
IEEE 34 500 808.1 808.2 812.1
barras 1000 808.1 808.3 808.3
1500 808.1 808.3 808.3
100 7.1 7.2 7.3
IEEE 123 500 7.1 7.2 7.3
barras 1000 7.1 7.2 7.3
1500 7.1 7.2 7.3

Tabela 13 — Contagem das barras em que houve alocacdo nos casos do grupo D.

Sistema 13 Sistema 34 Sistema 123
N6 Contagem N6 Contagem No Contagem
671.1 4 808.1 3 7.1 4
671.2 4 808.2 1 7.2 4
671.3 4 808.3 4 7.3 4
Total Geral 12 812.1 1 Total Geral 12
848.3 1
860.1 1
888.2 1

Total Geral 12



