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RESUMO

A eficiência energética é um objetivo muito importante nas redes elétricas, pois, com a
crescente demanda por energia elétrica, utilizar os recursos de modo inteligente se torna
cada vez mais fundamental. Uma das formas de tratar essa eficiência está na resolução
de um problema de despacho econômico, isto é, obter a maior eficiência na geração de
energia enquanto se minimiza o custo envolvido nessa operação. Além disso, existe uma
grande preocupação com a sustentabilidade acerca de uma enorme gama de tecnologias
modernas. Tendo isso em vista, os Sistemas de Micro-rede Híbridos são redes elétricas in-
teligentes que visam suprir tanto a crescente demanda, com polos de geração distribuída,
quanto manter uma boa relação com o meio ambiente a partir da geração de energia limpa
e com uso de fontes renováveis. As micro-redes podem ser usadas tanto para a redução
do custo da energia elétrica, como sistemas de apoio, quando conectadas à rede pública,
quanto para o suprimento de carga operando isoladamente (off-grid). Elas são formadas
por 4 componentes principais: geradores de energia elétrica, um controlador para gerenci-
amento da micro-rede, consumidores e um sistema de armazenamento de energia. Nesse
aspecto, modelando o despacho econômico como um problema de otimização, o algoritmo
evolutivo C-DEEPSO pode ser proposto como um mecanismo para a busca de soluções
desse problema, no qual será possível encontrar soluções otimizadas de maneira simples e
eficiente. Sendo assim, o presente estudo visou analisar o impacto do sistema de armaze-
namento de energia da bateria por meio de dois modelos de otimização contextualizados
em território brasileiro, no Complexo Eólico de Osório em Mato Grosso do Sul. Esses
dois modelos diferem no conjunto de variáveis que o C-DEEPSO irá otimizar, no qual
o modelo original possui a capacidade de armazenamento da bateria pré-fixada e o mo-
delo concorrente inclui essa variável no conjunto de variáveis a serem otimizadas. Desse
modo, foram realizadas simulações utilizando um conjunto com 5 diferentes tecnologias
de baterias para os principais objetivos de micro-redes: minimização do custo e da pro-
babilidade de perda de carga e maximização do fator renovável. A partir dos resultados,
ambos os modelos se mostraram semelhantes na maioria dos experimentos. Nesse caso,
o modelo original não obteve resultados desejáveis, enquanto que o modelo modificado
permaneceu com bons resultados, mostrando que o segundo modelo possui uma flexibili-
dade maior devido a possibilidade de ajustar a capacidade da bateria de acordo com suas
características.

Palavras-chave: otimização; algoritmos evolutivos; redes inteligentes; eficiência energé-
tica.



ABSTRACT

Energy efficiency is a very important objective in electrical networks, as, with the growing
demand for electrical energy, using resources intelligently becomes increasingly fundamen-
tal. One of the ways to address this efficiency is to solve an economic dispatch problem,
that is, obtaining the greatest efficiency in energy generation while minimizing the cost in-
volved in this operation. Furthermore, there is great concern about sustainability related
to a wide range of modern technologies. With this in mind, Hybrid Microgrid Systems are
intelligent electrical networks that aim to meet both growing demand, with distributed
generation poles, and maintain a good relationship with the environment through the
generation of clean energy and the use of renewable sources. Microgrids can be used
both to reduce the cost of electrical energy, as support systems, when connected to the
public grid, and to supply loads operating in isolation (off-grid). They are made up of 4
main components: electrical energy generators, a controller for microgrid management,
consumers and an energy storage system. In this aspect, modeling economic dispatch as
an optimization problem, the C-DEEPSO evolutionary algorithm can be proposed as a
mechanism for searching for solutions to this problem, in which it will be possible to find
optimized solutions in a simple and efficient way. Therefore, the present study aimed to
analyze the impact of the battery energy storage system through two optimization models
contextualized in Brazilian territory, at the Osório Wind Complex in Mato Grosso do Sul.
These two models differ in the set of variables that C-DEEPSO will optimize, in which
the original model has the battery storage capacity pre-fixed and the competing model
includes this variable in the set of variables to be optimized. Thus, simulations were
carried out using a set of 5 different battery technologies for the main objectives of micro-
grids: minimizing the cost and probability of power loss and maximizing the renewable
factor. From the results, both models were similar in most experiments. In this case, the
original model did not obtain desirable results, while the modified model remained with
good results, showing that the second model has greater flexibility due to the possibility
of adjusting the battery capacity according to its characteristics.

Keywords: optimization; evolutionary algorithm; hybrid microgrid system; C-DEEPSO.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 PANORAMA DE ENERGIA ELÉTRICA NO BRASIL

A eletricidade é uma fonte de energia de grande importância para o desenvolvimento
social e econômico das sociedades modernas. Porém, apesar de ser fundamental para
a evolução da civilização, a energia elétrica traz consigo diversos desafios. Devido o
crescimento da demanda por energia elétrica, novos modelos e tecnologias estão sendo
propostos ao longo das décadas, com o intuito de melhorar a eficiência de geração e
distribuição, visando reduzir impactos ambientais (LEITE, 2011).

No Brasil, a preocupação com esses impactos da geração de energia elétrica passou a
entrar em pauta nos projetos de lei no início da década de 70, na qual o governo brasi-
leiro começou a formalizar o interesse em ter uma produção energética mais sustentável.
O Brasil é abundante em recursos hídricos, o que foi determinante para o uso de hidre-
létricas como principal geradora de energia, e que ainda apresenta grande potencial de
crescimento no país, com novos projetos para usinas deste tipo. Além disso, outras fontes
de energia, como a eólica e a solar, vêm recebendo grande atenção devido seu caráter
renovável e amigável ao meio ambiente (MALLOL-POYATO et al., 2016). A energia elé-
trica proveniente das turbinas eólicas e painéis fotovoltaicos é denominada energia limpa,
assim como a energia gerada nas hidrelétricas.

É previsto que a demanda energética brasileira tenha grande aumento para os próximos
anos, trazendo a necessidade de maior capacidade de geração (MARCHIORO; DAHMER;
SOUZA, 2018). Parte dessa demanda energética vem sendo suprida pela geração distri-
buída, que tem mostrado forte crescimento com a proliferação dos painéis fotovoltaicos.
Essa proliferação foi possível graças à modernização dos equipamentos, ocasionando a
redução de custos. Essa expansão ocorre em contraste com a geração centralizada que
vem tendo limitações cada vez mais frequentes, principalmente pela questão ecológica
(IGLESIAS; GOMES, 2022).

Apesar da geração distribuída (GD) ser uma resposta à questão ambiental, seu cresci-
mento traz alguns problemas. Um deles é o repasse dos custos das grandes distribuidoras
de energia para os consumidores que não são supridos pela energia vinda da GD. A Agên-
cia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) é o órgão responsável por regulamentar a
distribuição e comercialização da energia elétrica no Brasil. Esse órgão tem analisado e
proposto modelos de compensação como forma de mitigar esses problemas (IGLESIAS;
GOMES, 2022).

Juntamente com a mudança no cenário de geração de energia ocorre também um fo-
mento maior nas tecnologias de armazenamento de energia. Os dispositivos de armazena-
mento de energia são muito utilizados em redes de geração distribuída e são componentes
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muito importantes para o funcionamento dessas redes.

1.2 PANORAMA DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA ELÉTRICA NO BRASIL

Devido ao crescimento da preocupação com o meio ambiente, mencionado na seção
anterior, os recursos renováveis se tornaram o grande foco para a geração de energia. A
geração por fontes renováveis é caracterizada por ter produtividade variável. Isso faz com
que seja necessário o armazenamento de energia em momentos de alta produtividade,
para reduzir o desperdício. Quando houver baixa produtividade, a energia armazenada
será utilizada como suporte ao suprimento da demanda. Essa necessidade implica em
uma maior demanda por esses dispositivos, de acordo com Filho (2017) e Campos et al.
(2022).

Os sistemas de armazenamento de energia (SAEs) são classificados como: mecânicos,
térmicos, elétricos ou químicos. A saber, reservatórios em usinas hidrelétricas reversíveis,
ar comprimido e o volante de inércia são exemplos para o tipo de armazenamento me-
cânico, calor sensível ou calor latente de um material, geralmente água, pode armazenar
energia térmica, já os capacitores e supercapacitores armazenam energia elétrica. No úl-
timo tipo, se destacam as baterias, que armazenam energia química. Todos esses tipos
de energia podem ser convertidos em energia elétrica, formando uma variedade enorme
de dispositivos e tecnologias voltados para esse fim (CANTANE; JUNIOR; HAMERSCH-
MIDT, 2020).

O enfoque nesse trabalho foi dado aos dispositivos eletroquímicos, ou seja, baterias
que convertem energia química em energia elétrica, e vice-versa, caso sejam recarregáveis.
Apesar de se ter estudos consolidados sobre o impacto positivo das baterias em diversas
aplicações, a questão regulatória ainda é um empecilho que atrasa o crescimento e a pro-
liferação desses dispositivos no Brasil (CANTANE; JUNIOR; HAMERSCHMIDT, 2020).
Em adição aos desafios regulatórios, existem os desafios econômicos, técnicos e de negócios.
Por exemplo, custo inicial de instalação e manutenção, incertezas e riscos de investimento,
falta de mercado ou tecnologia em desenvolvimento, necessidade de maior acompanha-
mento técnico e desconhecimento dessas tecnologias (SILVA; BORTONI, 2016).

No cenário mundial, as baterias são focadas em serviços ancilares e de reserva em sis-
temas elétricos. No Brasil, o principal uso das baterias está focado no apoio de sistemas
de distribuição, tanto para concessionárias quanto para consumidores. Isso é devido a
atuação das usinas hidrelétricas reversíveis nesses serviços. Conforme ocorre o avanço
da regulamentação brasileira para compensação de energia, a utilização das baterias em
conjunto com a geração distribuída abre caminho para as micro-redes. O uso das baterias
nas micro-redes favorece a estabilidade e eficiência, possibilitando redução de custos e tra-
zendo mais confiabilidade ao sistema (SILVA; BORTONI, 2016) e (CANTANE; JUNIOR;
HAMERSCHMIDT, 2020).
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1.3 SISTEMA DE MICRO-REDE HÍBRIDO

O Sistema de Micro-rede Híbrido (HMGS, sigla em inglês) é um sistema elétrico de
potência composto por geradores de energia elétrica distribuídos e armazenamento de
carga, sendo compactos e menores do que os sistemas mais convencionais. Além disso,
esses sistemas ficam bem próximos dos usuários diminuindo perdas na transmissão de
energia. Geralmente, os usuários das micro-redes são conjuntos habitacionais, vilas resi-
denciais ou parques industrias de pequeno ou médio porte. Desse modo, esses sistemas
são construídos com especificações bem determinadas (ROSA et al., 2022).

O HMGS pode ser considerado uma rede elétrica inteligente, já que esse sistema per-
mite a utilização de sistemas de informação feita por um controlador que gerencia seus
dados (COSTA et al., 2018). Por ser versátil, essa rede é capaz de oferecer uma gera-
ção distribuída, descentralizada, híbrida, sustentável e confiável, além de ter capacidade
ajustável.

Sua operação está sujeita a especificações mais definidas de modo que seu funciona-
mento seja mais direcionado e focado em atender demandas mais restritas, o que permite
ser um sistema mais eficaz. Sendo assim, o HMGS vem se tornando uma excelente escolha
para suprir a demanda energética de pequenas regiões. Sua operação pode ser feita tanto
como única fonte de geração de forma independente (off-grid), quanto como um apoio
junto à rede pública (grid-connected) (ROSA et al., 2022).

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desse trabalho é analisar o impacto dos sistemas de armazenamento
em uma micro-rede híbrida e grid-connected. Otimizar a capacidade de armazenamento
da bateria e identificar qual a tecnologia eletroquímica mais adequada para o cenário
de teste. A otimização da capacidade é feita com o uso de uma metaheurística evolu-
tiva, denominada Otimização de Enxame de Partículas Evolutivas Diferenciais Canônicas
(C-DEEPSO, sigla em inglês). Os objetivos de otimização da micro-rede consistem em
minimizar os custos e a probabilidade de perda de carga (LPSP, sigla em inglês), enquanto
maximiza o uso de energia renovável.

1.4.2 Objetivos Específicos

• Entender os conceitos de micro-geração apresentados por Marcelino et al. (2018);

• Executar experimentação de 15 diferentes tecnologias de armazenamento de energia
(baterias) no cenário de simulação presente em Marcelino et al. (2018);
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• Classificar a partir dos resultados obtidos categorias de tecnologias de armazena-
mento;

• Modificar o modelo apresentado por Marcelino et al. (2023), que contempla inclusão
de compensação de energia, com a adição de uma nova variável para otimização: a
capacidade da bateria no espaço de decisão;

• Compor um novo de cenário da simulação. Nesse trabalho foi abordada a região
geográfica de onde está o Complexo Eólico de Osório, Mato Grosso do Sul no Brasil;

• Identificar quais são as tecnologias de armazenamento mais indicadas a serem ins-
taladas em uma micro-rede na região de Osório;

• Avaliar o impacto de utilizar uma bateria com capacidade otimizada, frente a uma
de capacidade pré-fixada nos resultados simulados obtidos.

1.5 ESTRUTURAÇÃO DO TRABALHO

Esse trabalho está dividido em 5 capítulos. O primeiro capítulo aborda uma visão
geral da energia elétrica e seus sistemas de armazenamento no Brasil. Também introduz as
micro-redes e expõe os objetivos do trabalho. O segundo capítulo trata da fundamentação
teórica sobre otimização, metaheurísticas evolutivas, o HMGS e os conceitos que envolvem
esse sistema, além do modelo matemático utilizado nas simulações. O terceiro capítulo
aborda as diferentes tecnologias de baterias, bem como suas vantagens e desvantagens. O
quarto capítulo detalha o funcionamento do simulador, premissas tomadas e outros dados
relevantes, além de apresentar os resultados obtidos da simulação juntamente com sua
análise. Por fim, no último capítulo estão as considerações finais e possíveis trabalhos
futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 OTIMIZAÇÃO ESCALAR

Otimização refere-se ao campo de estudo matemático em que se busca minimizar ou
maximizar uma função por meio da escolha sistemática dos valores de variáveis dentro
de um conjunto. Em geral, uma função a qual se busca encontrar seu extremo (mínimo
ou máximo) é conhecida como função objetivo. Tal função representa alguma causa ou
princípio em que se é necessário analisar ou construir. Dado um conjunto de parâme-
tros ou variáveis e, geralmente, um sistema de restrições, a otimização é feita a partir
de um otimizador que procura soluções adequadas para o problema em questão. Essas
soluções compõem um conjunto de parâmetros configurados de forma que maximizem ou
minimizem a função objetivo, atendendo as restrições fornecidas (TAKAHASHI, 2007).

O problema ao qual se aplica o processo de otimização pode ser formulado definindo um
sistema de restrições com base no espaço de decisão (conjunto de variáveis que o otimizador
terá como parâmetro) e a função objetivo. O espaço de decisão pode ser definido como
sendo um vetor de incógnitas X ∈ Rn e a função objetivo como f(X) : Rn → R. A
função objetivo é responsável pela quantificação da adequação da solução ótima, ou seja,
a solução ótima se relaciona com a função objetiva da seguinte forma (TAKAHASHI,
2007):

X∗ = argmin
X

f(X). (2.1)

Além disso, a função objetivo é acompanhada por um sistema de restrições cujas
expressões podem ser definidas em duas classes: restrições de desigualdade e restrições de
igualdade. Sendo assim, sua definição é dada por (TAKAHASHI, 2007):gi(X) ≤ 0, ∀i ∈ {1, ..., p}

hj(X) = 0, ∀j ∈ {1, ..., q}
. (2.2)

A junção das expressões (2.1) e (2.2) forma o Problema de Otimização Restrito. Isto é,
a determinação de soluções que minimizem a função objetivo é feita no domínio delimitado
pelas relações de restrições e esse problema pode ser definido como (TAKAHASHI, 2007):

X∗ = argmin
X

f(X) sujeito a:

gi(X) ≤ 0, ∀i ∈ {1, ..., p}

hj(X) = 0, ∀j ∈ {1, ..., q}
. (2.3)

Esse trabalho visa alcançar alguns objetivos: minimizar o custo da operação, minimi-
zar a probabilidade de perdas de energia durante o despacho e maximizar o uso das fontes
renováveis. Porém, não é foco deste trabalho realizar uma otimização multi-objetivo.
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Para tanto, foi utilizada a técnica de escalarização linear que transforma um problema
multi-objetivo em um problema mono-objetivo. Dado um conjunto de funções objetivo
{f1(X), f2(X), ..., fm(X)}, a escalarização é feita a partir de uma soma ponderada
dessas funções. A seguir está a formulação do problema de otimização multi-objetivo
escalarizado (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007):

F = min

{
m∑
k=1

wk
fk(X)

fmax
k

}
sujeito a

wk ≥ 0 e
∑

wk = 1

min gi(X) ≥ 0,∀i ∈ {1, ..., s}
. (2.4)

Na qual wk ∈ R, ∀k ∈ {1, ..., n} são os pesos das funções objetivo e fmax
k é o limite

superior da respectiva função objetivo.

2.2 METAHEURÍSTICA EVOLUTIVA

Para resolver o problema de otimização construído via escalarização, uma metaheu-
rística foi utilizada. Metaheurísticas são processos de busca por soluções feita com a
utilização de alguma heurística. Esse processo geralmente possui alguns componentes
de aleatoriedade, tornando-o um método estocástico. As metaheurísticas são bastante
utilizadas em problemas complexos, nos quais métodos mais tradicionais ficam em des-
vantagem (MARCELINO et al., 2018). Isso é devido à complexidade do problema que
torna difícil uma formulação matemática completa e ao tempo para obtenção de uma
boa solução. Sendo assim, as metaheurísticas pretendem ser mais eficientes com certa
perda de eficácia, já que não há garantias delas obterem soluções ótimas. Além disso, a
aleatoriedade empregada nesse processo é utilizada como meio de se evitar soluções que
permaneçam em mínimos locais que não satisfazem os requisitos de uma boa solução, ou
até mesmo porque há mínimos locais muito melhores a serem explorados (GOLDBERG,
1989).

A metaheurística evolutiva é composta por um conjunto de métodos de computação
evolucionária cuja abordagem é inspirada na evolução biológica. O seu funcionamento
é dado por meio da evolução de um conjunto de soluções que visam convergir para um
ponto de mínimo local. A cada passo da evolução, são feitas operações que modificam as
soluções correntes, sendo as melhores soluções passadas para a próxima geração (SIVA-
NANDAM; DEEPA, 2008). Essa abordagem possui algumas características interessantes
como: relativa facilidade de implementação e de paralelização e não necessita que a função
seja diferenciável, contínua e convexa, sendo muito flexível aos problemas. Porém, apesar
dessas vantagens, as metaheurísticas não garantem uma solução ótima, dependem de um
ajuste nos parâmetros e podem ter convergência lenta para problemas muito complexos
(MARCELINO et al., 2018).
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2.2.1 Evolução Diferencial

A Evolução Diferencial (DE, sigla em inglês) (STORN; PRICE, 1995) é uma me-
taheurística evolutiva com estrutura iterativa que tem inspirado alguns outros métodos
de otimização evolucionária. É constituída por operadores de mutação, recombinação (ou
crossover) e seleção baseados nos conceitos de seleção natural e genética. Essa metaheu-
rística consiste em um algoritmo guloso, ou seja, em cada geração é feita uma escolha
dos melhores vetores obtidos localmente que vão passar para a próxima geração. Os
componentes que envolvem esse algoritmo são (CARVALHO et al., 2016):

• População (P ): Conjunto com nP vetores, chamados de indivíduos, em Rn pela
qual o algoritmo aplicará operações visando a convergência para a solução ótima.
A população inicial geralmente é construída por um procedimento aleatório;

• Probabilidade de ocorrência de recombinação (τrec): É a probabilidade que
define a frequência pela qual as componentes de um certo vetor assumirá os valores
das componentes de um indivíduo, ao longo das iterações, configurando a operação
de recombinação;

• Número de gerações (ng): Quantidade de iterações do algoritmo. É comum
manter um controle do número máximo de gerações para se ter um critério de
parada no número de evoluções;

• Diferença empregada (α): Fator variacional constante no intervalo [0, 2] que
determinará a perturbação causada pela diferença de duas soluções distintas da
população.

Determinados os componentes principais que formam o DE, agora serão determinadas
as operações desse método. A começar pela mutação, que modifica os vetores segundo a
seguinte equação, de acordo com a estratégia clássica (CARVALHO et al., 2016):

W (i+1) = X(i)
a + α(X

(i)
b −X(i)

c ). (2.5)

Na qual W (i+1) é um vetor doador, α é a diferença empregada e os indivíduos X
(i)
a ,

X
(i)
b e X

(i)
c são vetores escolhidos aleatoriamente em P (i), segundo uma distribuição de

probabilidade. O modo como o indivíduo X
(i)
a será escolhido e como será perturbado é

definido pela estratégia adotada, e algumas serão exemplificadas ao fim dessa subseção.
Vale ressaltar que (i) denota a i-ésima iteração do algoritmo. Passada a fase da mu-
tação, o algoritmo entra na fase da recombinação, determinada pelo seguinte processo
(CARVALHO et al., 2016):

U
(i+1)
j =

W
(i+1)
j , se rj ≤ τrec

X
(i)
s, j, se rj > τrec

∀j ∈ {1, ..., n}. (2.6)
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Durante a fase de recombinação, cada vetor doador é combinado com um indivíduo
X

(i)
s escolhido aleatoriamente em P (i), denominado vetor alvo. Cada componente U

(i+1)
j ,

do vetor experimental U (i+1), assumirá o valor da respectiva componente W
(i+1)
j do vetor

doador se o valor rj amostrado no intervalo [0, 1], por meio de uma distribuição uniforme,
for menor ou igual que a probabilidade de ocorrência de recombinação, caso contrário,
essa componente assumirá o valor da respectiva componente no vetor alvo, X(i)

s, j. Feitas as
recombinações, a próxima operação a ser realizada é a seleção, caracterizada pela seguinte
equação, no contexto de um problema de minimização (CARVALHO et al., 2016):Se f(U (i+1)) ≤ f(X

(i)
s ), então X

(i+1)
s = U

(i+1)
s

Caso contrário, X
(i+1)
s = X

(i)
s

. (2.7)

f é a função objetivo a ser minimizada. Para o caso de maximização, basta inverter as
atribuições feitas à X

(i+1)
s . Tendo realizadas todas essas operações, o algoritmo passará

para a próxima geração, repetindo o processo e sendo executado até um critério de parada
ser atingido. É possível definir o seguinte algoritmo característico para o DE (CARVALHO
et al., 2016):

Algoritmo 1: Pseudocódigo Característico de um Algoritmo de Evolução Dife-
rencial

Determine o valor dos parâmetros τmut, τrec e F ;
Construa a população inicial P (0);
i← 0;
while Critério de parada não satisfeito do

for Cada indivíduo X(i) do
Aplique a operação de mutação no indivíduo X(i), gerando o vetor doador
W (i+1);

Aplique a recombinação no vetor doador W (i+1), escolhendo
aleatoriamente um vetor alvo X

(i)
s , cruzando com esse vetor doador e

gerando um vetor experimental U (i+1);
Aplique a função objetivo no par vetor experimental e vetor alvo
(U (i+1), X

(i)
s ), selecionando o vetor X(i+1) que mais maximiza/minimiza,

para a próxima geração;
end
i← i+ 1;

end
Selecione o melhor indivíduo da última geração, para obter a solução otimizada
pelo algoritmo.

Ainda há algumas variações ou estratégias que podem ser adotadas ao método DE.
Essas estratégias podem influenciar no funcionamento do algoritmo e podem ser definidas
no seguinte formato DE/x/y/z, em que “x ” representa o vetor a ser perturbado, “y”
representa o número de diferenças empregadas na Equação (2.5) (geralmente, 1 ou 2



21

diferenças) e “z ” representa o modo de funcionamento recombinação (CARVALHO et al.,
2016).

As opções mais comuns para “x ” são rand (escolher um indivíduo aleatório da geração
atual que será perturbado) e best (escolher o melhor indivíduo da geração atual para ser
perturbado), e para “z ” são bin (de binomial) e exp (de exponencial). A recombinação
binomial é a clássica e foi definida na Equação (2.6). Abaixo está o procedimento para a
recombinação exponencial e um quadro com exemplos de algumas estratégias que podem
ser adotadas no uso do DE (QIN; HUANG; SUGANTHAN, 2009):

Algoritmo 2: Recombinação Exponencial
for Cada vetor doador W (i+1) do

Sorteie um vetor alvo X
(i)
s ;

Amostre r = rand[0, 1], sob a distribuição uniforme;
while r ≤ τrec do

Sorteie um índice jrand ∈ {1, ..., n};
Faça U

(i+1)
jrand

= W
(i+1)
jrand

;
Amostre r = rand[0, 1], sob a distribuição uniforme;

end
Atribua os valores das componentes do vetor alvo X

(i)
s às respectivas

componentes do vetor experimental U (i+1) que não sofreram cruzamento.
end

Quadro 1 – Estratégias da Evolução Diferencial

Estratégia Fórmula da Mutação
DE/rand/1/z W (i+1) = X

(i)
a + α(X

(i)
b −X

(i)
c )

DE/best/1/z W (i+1) = X
(i)
global + α(X

(i)
a −X

(i)
b )

DE/rand/2/z W (i+1) = X
(i)
a + α(X

(i)
b −X

(i)
c ) + α(X

(i)
d −X

(i)
e )

DE/best/2/z W (i+1) = X
(i)
global + α(X

(i)
a −X

(i)
b ) + α(X

(i)
c −X

(i)
d )

DE/rand-to-best/1/z W
(i+1)
k = X

(i)
k + α(X

(i)
global −X

(i)
k ) + α(X

(i)
a −X

(i)
b )

Fonte: CARVALHO et al. (2016, p. 7)

Na estratégia DE/rand-to-best/1/z, os vetores W
(i+1)
k e X

(i)
k são, respectivamente, os

vetores doadores e da população numerados, para k = 1, ..., nP , e Xglobal o melhor
indivíduo da geração atual. Sendo assim, em cada geração, um vetor doador estará
sempre associado à um mesmo indivíduo desde o início da execução (QIN; HUANG;
SUGANTHAN, 2009).

2.2.2 Otimização por Enxame de Partículas

A Otimização por Enxame de Partículas (PSO, sigla em inglês) proposto por Ken-
nedy e Eberhart (1995) é um outro método de otimização que pode ser encaixado nas
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metaheurísticas evolutivas e seus conceitos principais também são bastante importantes
para o entendimento do C-DEEPSO. Esse método é inspirado na dinâmica comporta-
mental de animais em bando, como um conjunto de pássaros e funciona com um conjunto
de elementos, denominado enxame, cujos elementos são chamados de partículas. Essas
partículas se movem no espaço com o tempo a fim de encontrar o ponto que configura a
solução ótima do problema. Porém, assim como o DE, não há garantias de que o algoritmo
obtenha a solução ótima, devido ao processo estocástico desses algoritmos, podendo ser
necessário repetir sua execução (SILVA; LEMONGE; LIMA, 2014).

Cada partícula é composta por um trio de vetores que guarda a sua posição, sua velo-
cidade e a sua melhor posição encontrada até o dado instante, definidas, respectivamente,
pelos vetores X(i), V (i) e X

(i)
best. Diferente do que acontece no DE, aqui a posição das

partículas é modificada utilizando um vetor velocidade V , segundo a seguinte equação do
movimento (SILVA; LEMONGE; LIMA, 2014):V (i+1) = wIV

(i) + c1r1(X
(i)
best −X(i)) + c2r2(X

(i)
global −X(i))

X(i+1) = X(i) + V (i+1)
. (2.8)

Na qual wI é o peso de inércia, c1 e c2 são, respectivamente, os coeficientes de in-
fluência da melhor posição da partícula em questão e da melhor posição encontrada,
considerando todas as partículas, até o momento atual, e r1 e r2 são variáveis amostradas
no intervalo [0, 1], segundo uma distribuição uniforme. Após cada execução da equação
do movimento, atualizando a posição e a velocidade das partículas, deve-se atualizar o
vetor de melhor posição X

(i)
best dessas partículas, num contexto de minimização (SILVA;

LEMONGE; LIMA, 2014):

X
(i+1)
best =

X
(i)
best, se f(X

(i)
best) ≤ f(X(i+1))

X(i+1), caso contrário
. (2.9)

Seja nP o número de partículas e P
(i+1)
best = {X(i+1)

best,1, ..., X
(i+1)
best,nP

} o conjunto das
melhores posições já alcançadas por cada partícula no próximo instante (i+ 1). Então, a
melhor posição global encontrada nesse instante seguinte, (i+ 1), é dada por:

X
(i+1)
global = argmin

Xbest,k∈P
(i+1)
best

f(Xbest,k). (2.10)

O processo de inicialização do algoritmo consiste em determinar os coeficientes de
confiança c1 e c2, e o peso inercial wI . Geralmente, são feitos testes de ajuste em cima
desses coeficientes com uso de ferramentas estatísticas, a fim de aperfeiçoar os resultados
obtidos pelo algoritmo. Seja P

(0)
set = {X(0)

best,0, ..., X
(0)
best,nP

} = {X(0)
1 , ..., X

(0)
nP } = P (0),

então as partículas iniciais podem ser geradas a partir do seguinte esquema (SILVA;
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LEMONGE; LIMA, 2014):

X(0) = Xmin + r3(Xmax −Xmin)

V (0) = Vmin + r4(Vmax − Vmin)

X
(0)
best = X(0)

X
(0)
global = argmin

Xbest,k∈P
(0)
set

f(Xbest,k)

. (2.11)

Xmin e Xmax são os vetores que delimitam o limite superior e inferior das variáveis
do problema, e a velocidade máxima é dada por Vmax = Xmax − Xmin. As variáveis r3

e r4 são semelhantes às variáveis r1 e r2. Geralmente, devido a correlação das variáveis
do vetor posição nas restrições do problema, se deve colocar umas em função de outras e
formar os vetores mínimos e máximos a partir daí, para que o problema de factibilidade
sempre seja satisfeito. Por fim, segue abaixo o pseudocódigo para o método PSO (SILVA;
LEMONGE; LIMA, 2014):

Algoritmo 3: Pseudocódigo Característico de um Algoritmo de Otimização por
Enxame de Partículas

Determinar os coeficientes wI , c1 e c2, e inicializar as partículas (X(0), V (0), X
(0)
best);

Obter X
(0)
global;

i← 0;
while Critério de parada não satisfeito do

for Cada partícula (X(i), V (i), X
(i)
best) do

Execute a equação do movimento e atualize a posição X(i+1) e a
velocidade V (i+1) da partícula;

Atualize a melhor posição já encontrada pela partícula X
(i+1)
best ;

end
Atualize a melhor posição global X(i+1)

global;
i← i+ 1;

end
Obtenha a solução do algoritmo: X

(i)
global.

2.3 C-DEEPSO

O C-DEEPSO (MARCELINO, 2017) é um algoritmo evolucionário inspirado pelo DE
e pelo PSO, podendo então ser classificado como uma metaheurística evolutiva. Esse
método foi proposto como um aperfeiçoamento de seus antecessores, o Evolutionary Par-
ticle Swarm Optimization (EPSO) (MIRANDA; FONSECA, 2002) e o Differential Evo-
lutionary Particle Swarm Optimization (DEEPSO) (MIRANDA; ALVES, 2013). O C-
DEEPSO utiliza dos mecanismos de mutação, recombinação e seleção para evoluir suas
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partículas. Possui uma equação de movimento com estrutura semelhante à do método
PSO: V (i+1) = w∗

IV
(i) + w∗

A(X
(i)
st −X(i)) + w∗

CC
(i)
n×n × (X

∗(i)
global −X(i))

X(i+1) = X(i) + V (i)
. (2.12)

Sabendo que V representa a velocidade da partícula, que é composta pelas três parce-
las: inércia, memória e comunicação, respectivamente. Sendo a parcela de inércia w∗

IV
(i)

exatamente a mesma utilizada na equação de movimento do PSO, em (2.8). Porém, há
algumas outras variáveis e coeficientes envolvidos: o coeficiente de assimilação wA, o co-
eficiente de comunicação wC , o vetor de estratégia X

(i)
st e a matriz diagonal binária C

(i)
n×n.

As variáveis marcadas com “∗” são submetidas à operação de mutação que será detalhada
logo a seguir. Vale lembrar que X(0) e V (0) são iniciados aleatoriamente, podendo ser
utilizado o processo de inicialização em (2.11). Sendo assim, X(0)

global = argmin
Xk∈P (0)

f(Xk), em

que P (0) = {X(0)
1 , ..., X

(0)
nP } é o conjunto inicial das partículas (MARCELINO, 2017).

O coeficiente de assimilação é o fator que determina a influência que a variável de
estratégia X

(i)
st terá na velocidade da partícula. Essa variável é obtida escolhendo uma

estratégia de evolução, como as estratégias do DE, no Quadro 1. Já o coeficiente de
comunicação é o que caracteriza a influência que as componentes da melhor solução global
X

(i)
global terão na velocidade. O termo C

(i)
n×n é construído a partir de variáveis aleatórias

(usando uma distribuição uniforme) e é amostrado a cada iteração. Quando o valor da
variável aleatória é maior que a probabilidade de comunicação τC , Cjj = 1, caso contrário
Cjj = 0, para cada j = 1, ..., n. As variáveis marcadas sofrem mutação de acordo com a
seguinte regra (MARCELINO, 2017):w∗ = w + τmutN(0, 1), para todos os coeficientes

X
∗(i)
global = X

(i)
global[1 + τmutN(0, 1)]

. (2.13)

Temos que τmut é a taxa de mutação e N(0, 1) representa um valor aleatório amostrado
em uma distribuição normal padrão. Depois determinar os coeficientes e de gerar as
variáveis iniciais, começa a etapa de evolução do enxame com a aplicação da equação
de movimento nas partículas até que algum critério de parada seja alcançado. Ao fim
de cada iteração, é preciso avaliar as soluções X(i+1), podendo ser utilizada a operação
de seleção do método DE (2.7), e atualizar a melhor solução global da seguinte forma
(MARCELINO, 2017):

X
(i+1)
global = argmin

Xbest,k∈P ′(i+1)

f(Xk). (2.14)

Na qual P ′(i+1) = P (i+1) ∪ {X(i)
global}. Abaixo, seguem algumas observações e um

pseudocódigo para o C-DEEPSO (MARCELINO, 2017):
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• Partícula (X, V ): Manter as partículas bem espalhadas no espaço de busca é funda-
mental para que se tenha uma busca global eficaz. Por isso, é interessante distribuir
a posição inicial das partículas uniformemente, limitadas por Xmin e Xmax;

• Variável de estratégia (Xst): Dependendo da estratégia escolhida, é necessário man-
ter o vetor de melhor solução encontrado pela partícula, Xbest;

• Coeficientes (w): É importante fazer um ajuste fino nos coeficientes para alguns
problemas em for aplicar o C-DEEPSO, como no caso do PSO. Isso pode melhorar
muito o desempenho do algoritmo. Além disso, os coeficientes devem ser mantidos
no intervalo [0, 1].

Algoritmo 4: Pseudocódigo para o Algoritmo C-DEEPSO
Determine os valores dos pesos w e as taxas τ ;
Gere as partículas iniciais (X(0), V (0));
Determine X

(0)
global;

Determine a estratégia adotada para a variável Xst (podendo ser uma das
estratégias do Quadro 1);
i← 0;
while o critério de parada não for satisfeito do

for cada partícula (X(i), V (i)) do
Calcule X

(i)
st , de acordo com a estratégia adotada;

Calcule a matriz de comunicação C
(i)
n×n;

Aplique a operação de mutação nos pesos w e no vetor de solução global
X

(i)
global;

Execute a equação do movimento (2.12) e atualize a posição e a velocidade
da partícula para (X(i+1), V (i+1));

Avalie a posição da partícula X(i+1);
end
Atualize a melhor posição já encontrada X

(i+1)
global;

i← i+ 1;
end
Obtenha a solução do algoritmo: X

(i)
global.

A operação de seleção dos algoritmos evolucionários é feita a partir de uma função
objetivo, que será a função no qual se quer minimizar/maximizar. Essa função é obtida
por meio do problema de otimização em questão. Na prática é necessário traduzir os
termos do problema em uma expressão matemática que represente bem a realidade. A
próxima seção tratará da formulação para essa função.
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2.4 FORMULAÇÃO DE UM SISTEMA MICRO-REDE HÍBRIDO

Um sistema HMGS possui os seguintes componentes principais: geradores de energia,
controlador da rede, sistema de armazenamento e consumidores. Um sistema micro-rede
é chamado de híbrido quando possui geração de energia com uso de duas ou mais fontes
diferentes. Quando está conectada à uma rede pública com uma política de compensação,
a micro-rede possui fluxo de carga bidirecional. Nesse caso, além da micro-rede receber,
ela também pode enviar carga para a rede pública. Em seguida está uma representação
de um HMGS:

Figura 1 – Sistema Micro-rede Híbrido

Extraído: Marcelino (2017, p. 54)

Abaixo seguem alguns pontos importantes desse sistema (KLEIN, 2016):

1. Geradores de energia elétrica: Os geradores mais comuns são os painéis fotovoltai-
cos e turbinas eólicas. É possível ter outros tipos de geradores como geradores à
combustível diesel, etanol ou biomassa. Nesse trabalho, a simulação do HMGS foi
feita somente com os painéis e turbinas;

2. Controlador: Sendo o cérebro do sistema, esse componente controla as operações da
micro-rede, despachando carga para os consumidores e armazenando o excedente no
SAE, mantendo o sistema em operação. Algumas operações desse controle podem
ser feitas manualmente ou autonomamente, de acordo com os objetivos e normas
do projeto, isto é, a automação pode ser feita segundo preceitos de eficiência, de
sustentabilidade ou de qualidade;

3. Consumidores: Podem ser conjuntos residenciais/habitacionais ou parques industri-
ais. Vale notar que o tipo de consumidor pode afetar o funcionamento do sistema;
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4. Sistema de armazenamento: Geralmente, são utilizadas baterias para o armazena-
mento de energia. O armazenamento ocorre quando a produção excede a demanda,
em que a energia excedente é redirecionada armazenagem;

5. Rede pública: Nem todas as micro-redes possuem conexão com uma rede elétrica
pública, operando de forma isolada, sendo assim, os consumidores utilizam somente
a energia despachada pela micro-rede. Porém, a micro-rede pode trabalhar em
conjunto com a rede pública, sendo possível alternar o despacho da carga entre
essas duas redes.

O problema de minimizar o custo de despacho pode ser formulado como um problema
de otimização. Nesse caso, é preciso definir os conceitos necessários para isso.

2.4.1 Net-Metering

A política de compensação (net-metering, em inglês) é um sistema que permite usuá-
rios que geram sua própria energia por meio de recursos renováveis enviarem o excedente
de volta à rede pública em troca de créditos. Essa política incentiva a geração descentra-
lizada com uso de recursos renováveis para geração limpa e sustentável. A implementação
desse mecanismo incorpora vantagens como: barateamento do custo da energia por meio
do crédito financeiro ofertado, redução da necessidade de armazenamento da bateria,
incentivo à sustentabilidade, dentre outras. Dito isso, o net-metering tem ganhado im-
portância para o cenário de geração elétrica sustentável (SAJJAD et al., 2018) e vem
sendo estudado para implantação continuada no Brasil (DANTAS, 2020). Se tornando
um atrativo do ponto de vista do produtor-consumidor (prosumidor) e abre espaço para
a proliferação de seu uso (MEHMOOD et al., 2022).

Um estudo realizado por Ansarin et al. (2022) mostra que, se o net-metering não
proporcionar uma boa compensação para os usuários finais, o prosumidor tende à evi-
tar investimentos em fontes renováveis. Isso revela a importância desse mecanismo para a
ampliação da geração sustentável da eletricidade e mostra a necessidade de um sistema de
compensação bem implementado. No contexto brasileiro, para incentivar a utilização dos
geradores de energia renovável, o governo decretou uma lei que regulamenta a faturação
dos usuários que resolvem se conectar à rede pública. Essa lei flexibiliza a compensação
de energia permitindo que a carga enviada em um determinado endereço possa ser com-
pensada em outro, dentro de um período de 60 meses (BRASIL, 1996; ANEEL, 2012;
IGLESIAS; GOMES, 2022).

2.4.2 Fluxo de Potência

Fluxo de Potência consiste no estudo de sistemas elétricos em regime permanente ou
estático, cuja formulação matemática complexa sugere a utilização de sistemas compu-
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tacionais para a obtenção da solução. Esse tipo de sistema elétrico pode ser modelado
dividindo os componentes em duas classes: componentes que se ligam a outros com-
ponentes e ao terminal terra, e componentes que formam a própria ligação entre dois
componentes. A primeira classe pode ser um gerador, um capacitor, uma bateria, entre
outros, e a segunda classe geralmente é uma linha de transmissão (FERNANDES; ROA;
FILHO, 2015).

O interesse desse trabalho está no problema conhecido como fluxo de potência ótimo,
mais especificamente, no caso particular denominado despacho econômico. O despacho
econômico pode ser entendido como um problema cuja solução consiste em se obter o
menor custo de produção agregado à maior eficiência na utilização das unidades geradoras
de energia do sistema. Em outras palavras, é buscado minimizar o custo operacional
do sistema enquanto se aumenta a produção de energia do mesmo, o que faz desse um
problema importantíssimo no estudo de sistemas elétricos (FERNANDES; ROA; FILHO,
2015).

2.4.3 Modelagem Matemática de Geração Via HMGS

Como citado anteriormente, há três problemas típicos em HMGS: minimização do
custo de energia elétrica, minimização da probabilidade de perda de carga no suprimento
e maximização da energia vinda de fontes renováveis. Será apresentado um modelo sim-
plificado que representa a produção de eletricidade para o sistema HMGS com geradores
solares, eólicos, um banco de baterias e conectado à uma rede pública. O custo total de
produção de eletricidade pode ser escrito como (MARCELINO, 2017):

COE

[
$

kWh

]
=

IC + PWp + PWnp +
∑T

t=1Cd∑T
t=1 Pload(t)

· CRF. (2.15)

O numerador representa os custos totais de instalação, manutenção e substituição dos
componentes da micro-rede. Já no denominador, temos a demanda de energia elétrica,
em um determinado tempo t, definida por Pload(t). Por último, CRF é o índice relativo
ao custo geral dos equipamentos, distribuído ao longo do tempo de vida do projeto. IC,
PWp e PWnp representam, respectivamente, custo inicial do sistema (custo para deixar
o sistema operacional), custo periódico e custo não periódico (custos de manutenção e
substituição de componentes). Cd é o custo de degradação da bateria dado por (MAR-
CELINO, 2017):

Cd [$] =
Cbat

LC · ES ·DoD
. (2.16)

Sendo que Cbat é o custo da bateria, DoD é a descarga da profundidade, Lc é o ciclo
de vida da bateria e Es é a capacidade da bateria. A modelagem inclui uma política de
compensação de energia, isto é, ao invés da energia excedente ser desperdiçada (quando
a demanda é suprida e a bateria estiver totalmente carregada), essa energia é convertida
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em créditos pela rede pública. O HMGS, eventualmente, poderá trocar esses créditos com
a rede pública por energia, e a energia consumida vinda dessa compensação é dada por
Pmet. Sendo assim, o cálculo do LPSP é de acordo com a seguinte equação:

I(x) =

1, se x > 0

0, caso contrário
. (2.17)

LPSP [%] =

∑T
t=1 I(Pload(t)− (Ppv(t) + Pwind(t) + Pdch(t) + Pgrid(t) + Pmet(t)))

T
.(2.18)

Para o qual Ppv, Pwind e Pgrid representam, respectivamente, a energia gerada pelos
painéis fotovoltaicos, turbinas eólicas e a energia injetada pela rede pública. Pdch é a
potência da bateria que alimenta a carga. Abaixo segue a equação utilizada para calcular
o fator renovável, em que Ps(t) é a energia excedente, isto é, o excedente que não poderá
ser armazenado na bateria e que será desperdiçada ou compensada (MARCELINO, 2017):

RS[%] =

∑T
t=1(Ppv(t) + Pwind(t) + Pdch(t)− Ps(t))∑T

t=1(Pload(t))
. (2.19)

Dados os três objetivos do sistema que formam um problema multi-objetivo, é aplicada
a técnica em (2.4) para obter a seguinte função de avaliação, para um fator de penalidade
ρ = 0.5 (MARCELINO et al., 2023):

fitness = 0, 5 · COE + 0, 5 · LPSP + ρ

nP∑
i=1

max[0, RS]2 (2.20)

Por fim, o próximo capítulo discutirá com mais detalhes o sistema de armazenamento
com o uso de baterias, trazendo alguns princípios, aplicações, vantagens e desvantagens
dos dispositivos eletroquímicos na micro-rede.
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3 BATERIAS EM UM HMGS

3.1 PRINCÍPIOS DAS BATERIAS RECARREGÁVEIS

As unidades de medida que são utilizadas em baterias para armazenamento de energia
são: Ah (ampère-hora) e Wh (Watt-hora). A primeira unidade mede a quantidade de
energia armazenada suficiente para manter uma corrente de um ampère durante uma
hora, enquanto que a segunda unidade mede a quantidade de energia armazenada ou a
quantidade de energia que pode ser gasta no período de uma hora. Nesse estudo, foi
considerada a segunda unidade de medida. O desempenho dessas baterias depende de
diversos fatores tanto externos quanto internos à bateria, como composição química, tipo
de aplicação, temperatura ambiente, níveis de tensão e corrente, entre outros (ATAIDE,
2010).

As baterias recarregáveis são SAEs capazes de se recarregarem, isto é, retornar ao
seu estado de carga após um processo de descarga. Isso é feito transformando energia
elétrica em energia química nas baterias recarregáveis mediante uma corrente, dada uma
tensão especificada. As exigências mais comuns para esses sistemas eletroquímicos são:
alto tempo de vida útil, alta densidade de energia relacionada ao armazenamento e baixo
custo. Os conceitos mais importantes das baterias em sistemas elétricos são (FILHO,
2017):

• Capacidade/Autonomia da bateria: Mede a energia elétrica que uma bateria
pode armazenar, podendo ser expressa em Ah ou Wh;

• Capacidade Nominal: É a quantidade total de carga da bateria;

• Capacidade Efetiva: Devido às condições de operação afetarem as baterias, o uso
de sua capacidade nominal não é possível, sendo assim a sua capacidade efetiva é a
capacidade de carga que pode ser utilizada, sob determinadas condições;

• Estado de carga (SOC, sigla em inglês): É o percentual de energia restante da
bateria, isto é, o quanto de energia elétrica está armazenada na bateria, em relação
à sua capacidade;

• Profundidade de descarga (DOD, sigla em inglês): Medida relacionada à
quantidade percentual de energia que foi descarregada da bateria;

• Resistência interna: É a resistência elétrica sofrida pela corrente no circuito in-
terno da bateria e está fortemente ligada ao desempenho da bateria;

• Taxa de carga/Descarga: É a corrente de carga e descarga que a bateria utiliza.
Também chamada de C-rate, em inglês, essa taxa é medida com relação à autonomia
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da bateria e indica a corrente da seguinte forma: dada uma bateria de 1Ah, a taxa
de carga/descarga de 1C significa que a corrente é de 1A. Consequentemente, as
taxas de 0.5C e 2C representam, respectivamente, uma taxa de 0.5A e 2A. Quanto
maior essa taxa, mais rápido a bateria pode ser carregada e descarregada;

• Taxa de corte: É a tensão mínima de operação da bateria, sendo assim, se a bateria
operar em valores menores que a taxa de corte, suas células internas começarão a
se degradar;

• Vida útil: É uma medida do tempo de operabilidade da bateria quando sua ca-
pacidade efetiva atinge 80% de sua capacidade nominal, sob determinadas circuns-
tâncias. É calculada em ciclos de carga/descarga. As baterias passam por testes
de desempenho e já chegam no usuário com certo desgaste, isso inclui também uma
possível redução na sua capacidade efetiva.

Existem dois grandes problemas que acometem as baterias: o efeito memória e a auto-
descarga. O primeiro é conhecido como vício da bateria e ocorre quando as células não
passam pelo procedimento de serem totalmente descarregadas, ocasionando na diminuição
da capacidade efetiva dessa bateria. O segundo efeito ocasiona uma descarga na bateria
ao longo do tempo, até quando a mesma não está em uso.

3.2 BATERIAS UTILIZADAS NO ESTUDO

Nesse trabalho, foram utilizadas 5 baterias na simulação da micro-rede. Essas baterias
foram selecionadas a partir de um conjunto de 15 baterias. As 15 baterias foram separadas
de acordo com sua composição de maneira simplificada, formando 5 classes diferentes.
Por meio dos dados gerados em simulações prévias utilizando um modelo de simulação
anterior, a bateria de cada classe que resultou num menor custo de funcionamento da
micro-rede foi escolhida para fazer parte dos estudos desse trabalho. Mais detalhes sobre
a seleção das baterias podem ser vistos no Apêndice A. A seguir são apresentadas as
baterias que foram utilizadas na simulação com uma breve descrição de cada uma delas,
juntamente com algumas vantagens e desvantagens.

3.2.1 Bateria Chumbo-Ácido (Lead Acid Gel AGM)

A primeira bateria recarregável desenvolvida, inventada pelo francês Gaston Planté
em 1859. Muito comum e consolidada no mercado, é uma bateria de fácil aquisição,
tendo seu custo menor em comparação aos das outras baterias. Composta principalmente
por placas de chumbo negativas e positivas, um eletrólito de ácido sulfúrico e um mate-
rial isolante que separa as placas, denominado separador. Bastante aplicada no sistema
elétrico de veículos e com várias opções de especificações e formatos, já que as necessi-
dades dos veículos são muito diversificadas, além de conseguirem atuar como fonte de
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energia reserva em redes elétricas. A última geração das baterias chumbo-ácido são as
reguladas por válvula (VRLA, sigla em inglês), especialmente projetadas para reduzir a
manutenção. Possui especificações parecidas com as baterias automotivas e ainda possui
duas subclasses: bateria em gel ou manta de vidro absorvente (CARNEIRO et al., 2017;
WEGENER, 2017; CAMPOS et al., 2022).

Quadro 2 – Vantagens e desvantagens da Chumbo-Ácido

VANTAGENS DESVANTAGENS

• Baixo custo de aquisição (econô-
mica);

• Bastante comum no mercado (ampla
disponibilidade);

• Contém materiais para reciclagem,
apesar de exigir cuidado com o des-
carte de alguns materias;

• Alta potência específica, também
pode fornecer altas correntes quase
que instantaneamente;

• Possui boa durabilidade e é uma ba-
teria bastante segura.

• Baixa densidade energética;

• Elevadíssimo tempo para recarregar
a bateria;

• Número de ciclos limitado;

• É recomendado operar em baixas
temperaturas;

• Não pode ser armazenada descarre-
gada;

• Sofrem com a auto-descarga;

• Não reage bem a descargas profun-
das.

3.2.2 Bateria Fosfato de Lítio Ferro (LiFePO4)

Essa é uma bateria utilizada em diversos dispositivos eletrônicos modernos, principal-
mente em aparelhos celulares por conta da sua baixa manutenção e por não possuir efeito
memória. Geralmente, é considerada por ter muitas vantagens e poucas desvantagens, que
são relativas e dependem das necessidades específicas da aplicação. Os primeiros modelos
foram comercializados apenas na década de 70, apesar de seu desenvolvimento ter sido
feito em 1912 por Gilbert Newton Lewis. Essa comercialização tardia é devida ao difícil
manuseio do lítio, e um grande avanço desse tipo de bateria foi possível por conta da Sony
Corporation. Essas baterias são relativamente simples de serem utilizadas, pois exigem
pouca manutenção e são muito tecnológicas. Além disso, é uma bateria muito segura
devido ao seu material intrínseco, sendo resistente à superaquecimentos e explosões, o
que é um atrativo para diversos cenários (ATAIDE, 2010).

Outro ponto importante é que o material usado nesse sistema eletroquímico é pouco
nocivo ao meio ambiente, possui uma boa densidade de carga, mas a partir de um ou
dois anos em operação (ou até mesmo em baixa utilização), a bateria pode começar a
apresentar falhas frequentes e ter sua capacidade efetiva perceptivelmente reduzida, além
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de seu material ser muito caro. Apesar disso, essa bateria ainda tem muito potencial, já
que muitos pesquisadores vêm desenvolvendo melhorias para mitigar essas desvantagens
(ATAIDE, 2010).

Quadro 3 – Vantagens e desvantagens da Fosfato de Lítio Ferro

VANTAGENS DESVANTAGENS

• Boa densidade de energia, ideal para
aplicações que exigem uma alta au-
tonomia da bateria;

• Auto-descarga relativamente baixa,
o que possibilita uma duração maior
da carga armazenada;

• Baixa manutenção, não há preocu-
pação com descarga periódica e nem
com ciclos de carga/descarga;

• Resistente à altas temperaturas e
ambientalmente amigável, sendo de
fácil descarte;

• É possível se utilizar de células espe-
ciais para que a bateria tenha forne-
cimento de energia em altas corren-
tes.

• Sujeita ao envelhecimento precoce,
mesmo quando não está em uso
(para reduzir o envelhecimento, o re-
comendado é manter a bateria em
local fresco com pelo menos 40% de
carga);

• Requer circuito de proteção para
que a tensão e a corrente estejam nos
limites especificados pelo fabricante;

• É uma bateria cara, tanto pelo ma-
terial quanto pelo sistema de geren-
ciamento interno, e que ainda está
em desenvolvimento.

3.2.3 Bateria Níquel-Cádmio (Ni-Cd)

A segunda bateria recarregável a ser inventada, criada no fim do século XIX pelo en-
genheiro sueco Waldmar Jungner. Por ser antiga e ainda estar sendo utilizada até hoje,
passou por diversos testes e aplicações se consolidando no mercado. Contudo, devido às
questões críticas do meio ambiente causadas pelo seu descarte e por sofrer com o efeito
memória, essa bateria vem sendo substituída no mercado por modelos mais avançados.
Apesar do seu material tóxico, ela é considerada segura, sendo também bastante resis-
tente e durável, se utilizada e descartada corretamente. Se mostrou uma boa escolha para
utilização em cargas rápidas, ou seja, essa bateria é boa em suportar altas taxas de carga,
podendo operar em regimes rigorosos. Mas possui sua durabilidade afetada negativa-
mente quando posta em períodos longos de carga ou quando seu uso se limita a pequenos
intervalos de tempo. Essa bateria precisar passar por um procedimento periódico de des-
carga total para que não se formem cristais em suas células internas, prejudicando seu
desempenho (ATAIDE, 2010).
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Quadro 4 – Vantagens e desvantagens da Níquel-Cádmio

VANTAGENS DESVANTAGENS

• Possui elevado número de ciclos de
carga/descarga, podendo ser utili-
zada diversas vezes, se operada de-
vidamente;

• Possui longa vida útil;

• Possui bom desempenho em uma
ampla faixa de temperatura;

• É rápida e simples de ser carregada,
também é fácil de ser transportada
e armazenada;

• Possui variadas especificações de ta-
manho e desempenho, sendo tam-
bém uma das baterias mais robus-
tas, dentre as baterias recarregáveis.

• Baixa densidade energética (geral-
mente, metade da densidade da ba-
teria de lítio);

• Feita com materiais tóxicos, preju-
diciais ao meio ambiente;

• Elevado índice de auto-descarga,
sendo necessária a recarga da bate-
ria se ficar muito tempo inativa após
o armazenamento de carga;

• Sofre com o efeito memória, necessi-
tando a descarga completa antes de
iniciar o processo de carga.

3.2.4 Bateria Cloreto de Sódio-Níquel

(NaNiCl) Também conhecida como Zero Emission Battery Research Activities (ZE-
BRA), ela é uma das baterias mais recentes tendo sido desenvolvida na década de 80. A
ZEBRA vem com um eletrólito semi-sólido, placas negativas de sódio fundido e placas
positivas de cloreto de níquel. Ela opera em altas temperaturas para manter o eletrólito
descongelado, o que a faz ser resistente ao superaquecimento, mas a limita a aplicações
em alta temperatura. Essa bateria precisa fazer recargas mais frequentemente que outras
baterias devido sua auto-descarga elevada, já que parte da energia interna da bateria
é utilizada para manter a temperatura elevada. É uma bateria pesada, o que dificulta
sua locomoção e também não é produzida em larga escala pois é relativamente nova no
mercado (ROSOLEM et al., 2016).

A ZEBRA é bastante aplicada em pequenas centrais elétricas e em sistemas híbridos
de geração. É utilizada devido sua longa expectativa de vida, possibilidade de descargas
profundas sem que sua vida útil seja influenciada e por ter pouca preocupação com sua
manutenção. Além disso, um projeto dos anos 80 montou uma bateria desse tipo utili-
zando materiais recicláveis e um outro projeto canadense mais recente conectou baterias
desse tipo para formar uma unidade com grande capacidade de armazenamento. Sendo
assim, essas baterias podem ser muito versáteis (VIAN et al., 2021).
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Quadro 5 – Vantagens e desvantagens da Cloreto de Sódio-Níquel

VANTAGENS DESVANTAGENS

• Possui excelente característica de es-
tocagem, necessitando de pouca ma-
nutenção;

• Possui alta eficiência e muito boa
para armazenar energia renovável;

• Possui alta densidade de energia;

• Alta ciclagem e vida útil;

• Essa bateria vem com sistema de
monitoramento e gestão interno.

• Exige alta temperatura de operação:
de 270 ºC até 350 ºC;

• Alto tempo de carga, demorando
cerca de 8 horas para ter carga com-
pleta;

• Possui alto custo inicial por ser uma
bateria relativamente nova e em de-
senvolvimento;

• Por utilizar a própria energia pra se
manter em temperaturas elevadas,
a bateria possui uma auto-descarga
alta.

3.2.5 Bateria Fluxo Redox de Vanádio (Redox Flow Vanadium)

Essa bateria possui uma tecnologia construtiva bem diferente das demais, já que seus
reagentes químicos são mantidos fora do reator da bateria. Ela possui dois tanques con-
tendo eletrólitos líquidos de íons de vanádio, uma célula eletroquímica e uma bomba
hidráulica para cada tanque (PINHEIRO, 2020). Quando ocorre o carregamento e descar-
regamento, o eletrólito é bombeado para onde se encontram o cátodo, ânodo e elementos
de condução iônica seletiva. Por terem muitos componentes externos, tanques, tubulações
e bombas, por exemplo, essa bateria exige um espaço maior para ser instalada, além da
necessidade de se manter um grande volume de eletrólitos nesses tanques. As baterias de
fluxo compreendem duas categorias: baterias de fluxo redox e de fluxo híbridas (SERRA
et al., 2016).

A bateria de redox de vanádio está caracterizada pelas reações de oxirredução de
diferentes íons de vanádio, podendo ser considerada uma tecnologia madura, além de
poder se obter eletrólitos facilmente e com baixo custo. É interessante para aplicações
estacionárias, ou seja, para longos períodos de descarga, podendo dar suporte à falhas de
transmissão e é atraente para concessionárias. Além disso, ela é uma bateria versátil, pois
sua potência e autonomia são independentes uma da outra. Esse modelo possui tempo
de resposta rápido e um bom tempo de vida útil. O eletrólito pode ser reciclado e não
possui as mesmas restrições ambientais que os compostos das baterias níquel-cádmio e
chumbo-ácido (SERRA et al., 2016). Seguem as vantagens e desvantagens (SERRA et
al., 2016; PINHEIRO, 2020; CAMPOS et al., 2022):
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Quadro 6 – Vantagens e desvantagens da Fluxo Redox de Vanádio

VANTAGENS DESVANTAGENS

• Alta potência e versatilidade;

• Possui muitos ciclos de carga/des-
carga e uma longa estimativa de
vida útil;

• Auto-descarga praticamente nula, já
que os eletrólitos estão dispostos em
tanques separados;

• Baixo impacto ambiental;

• Curto tempo de carga/descarga.

• Bateria com alto custo inicial, de-
vido a estrutura desse modelo;

• Baixa densidade energética;

• Ocupa muito espaço físico;

• Requer manutenção, sendo também
mais complexa para ser construída e
planejada.

3.3 IMPACTO DO SAE EM UM HMGS

De modo geral, um SAE é formado por um banco de baterias, um sistema de mo-
nitoramento de baterias (BMS, sigla em inglês) que monitora e controla parâmetros de
operação das baterias, um sistema de conversão de potência (PCS, sigla em inglês) que
faz a conversão de energia alternada para contínua e vice-versa, um sistema de gerencia-
mento de energia (EMS, sigla em inglês) responsável por gerenciar a atuação do SAE e
dos seus dispositivos. Também possui alguns outros componentes auxiliares responsáveis
por assegurar a confiabilidade do sistema de armazenamento. Esses sistemas ganharam
destaque por conta de sua flexibilidade, redução de custos devido avanço da tecnologia
e alta eficiência. A seguir está uma listagem com as principais aplicações de um SAE
(CAMPOS et al., 2022):

• Energia de reserva: Suprimento de demanda imediata e garantia de operação do
sistema. Uma das aplicações mais utilizadas em micro-redes, já que é interessante
armazenar o excedente de energia para momentos de baixa produção;

• Qualidade de energia: Podendo ser usado como suporte, o SAE pode atuar
no controle de parâmetros, auxiliando a rede caso haja instabilidade ou falhas,
melhorando a qualidade do fornecimento;

• Confiabilidade de suprimento: As baterias são utilizadas quando a produção
de energia não supre a demanda, o que torna o sistema mais robusto à falta de
suprimentos;

• Gestão de demanda contratada: Redução do pico de demanda, para que o valor
contratado não sofra com impostos, prejudicando a concessionária. As baterias são
mantidas carregadas e quando há picos de demanda, elas são descarregadas;



37

• Controle de frequência: Controle da transferência de potência ativa feita em um
ponto de conexão em comum. O SAE pode atuar absorvendo ou injetando energia
para gerenciar a frequência em caso de flutuações no suprimento;

• Gestão de tarifas: Se carrega a bateria quando a tarifa está mais baixa, e, quando
há um aumento na tarifa, utiliza a carga armazenada, possibilitando redução de
custos.

O SAE é um componente muito importante à micro-rede devido suas aplicações possi-
bilitarem benefícios para os sistemas elétricos de potência. Tais como reduzir as perdas do
sistema e custos envolvidos, aumentar a eficiência e eficácia do despacho na rede, dentre
outros, de acordo com Vian et al. (2021) e Campos et al. (2022). Além disso, é interes-
sante manter um equilíbrio entre geração e demanda de energia, para que não haja falhas
ou desperdícios. Sendo assim, o SAE é capaz de atuar nestas duas situações: quando há
desperdícios e quando há falta de energia para o suprimento, trazendo mais estabilidade
ao sistema. Para o primeiro caso, a energia excedente é direcionada ao SAE suavizando
os desperdícios e, para o segundo caso, a energia reserva é utilizada para auxiliar no
suprimento da demanda (MARCELINO et al., 2018).

O capítulo seguinte apresentará o contexto da simulação juntamente com as principais
informações tanto do algoritmo C-DEEPSO quanto da micro-rede e, depois disso, serão
apresentados os resultados obtidos com as baterias utilizadas nesse estudo.
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4 SIMULAÇÃO E RESULTADOS

4.1 CONTEXTUALIZAÇÃO DA SIMULAÇÃO

Nesse trabalho, são estudados dois modelos de otimização: um modelo com capacidade
da bateria pré-fixada de Marcelino et al. (2023) e o modelo proposto neste trabalho em
que a capacidade da bateria é otimizada. As variáveis de otimização estão a seguir, nas
quais, entre parênteses está o domínio:

• Dias de Autonomia (Z[1, 3]): Dias em que o sistema consegue manter o suprimento
somente com a energia vinda da bateria;

• Geração Fotovoltaica (R[1, 150]): Determina a quantidade máxima de energia ge-
rada pelos painéis fotovoltaicos, por hora;

• Número de Turbinas eólicas (Z[1, 5]): Quantidade de turbinas eólicas no sistema;

• Capacidade da Bateria (R[40, 400]): Autonomia da bateria, presente somente no
espaço de decisão do segundo modelo.

Os pesos do C-DEEPSO são calculados da seguinte forma: wI = 0, 7298, wA = 1·randi
e wC = 1 ·randi, sendo randi uma variável amostrada segundo uma distribuição uniforme
no intervalo [0, 1] a cada iteração. A operação de mutação é feita apenas multiplicando
os pesos por um valor gerado aleatoriamente, na mesma distribuição de antes. É utilizado
100% de probabilidade de comunicação, ou seja, a matriz binária C

(i)
n×n coincide com a

matriz identidade. A variável Xst coincide com a melhor posição que foi encontrada pela
partícula em questão. O tamanho da população e o número de iterações são iguais a 10.
Na fase de seleção, quando as partículas têm suas novas posições calculadas, a melhor
posição global Xgb e a melhor posição da partícula Xst serão atualizadas se essas variáveis
obtiverem o menor valor na função de avaliação.

A simulação do HMGS foi feita com dados meteorológicos do Complexo Eólico de
Osório, no Rio Grande do Sul. Os dados foram obtidos por meio de um banco de dados
de radiação solar no site da Solar Radiation Data (SoDa), vide Apêndice B para mais
detalhes da extração dos dados.

A carga demandante possui caráter genérico, isto é, gerada de maneira abstrata consi-
derando fatores como horários de pico e estações do ano. O suprimento de energia foi feito
para uma demanda industrial referente a 100 residências, considerando uma maior inten-
sidade de energia e diferentes flutuações em relação à demanda residencial. Foi utilizada
uma compensação de 25% da energia excedente (MARCELINO et al., 2023).

A seguir estão os gráficos com os dados meteorológicos e a carga demandante:
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(a) Radiação solar (b) Velocidade do vento

(c) Temperatura (d) Carga industrial demandante

Figura 2 – Gráficos dos dados meteorológicos e da carga demandante

Fonte: banco de dados meteorológicos HelioClim-3 (https://www.soda-pro.com/web-
services/radiation/helioclim-3-archives-for-free) Acesso em: 09/01/2023

São utilizadas na simulação algumas informações específicas importantes das baterias
como o preço de armazenamento (PA), o número de ciclos (NC), a eficiência (EF) e o
vida útil (VU). O simulador também considera um DoD de 80%, sendo assim, há um
aumento de 20% na sua autonomia para que a capacidade efetiva da bateria seja de 100%
da capacidade inicial. Na tabela a seguir são mostradas as informações utilizadas para
cada bateria (BAUMANN et al., 2016; STENZEL; BAUMANN; FLEER, 2014):

Tabela 1 – Informações consideradas das baterias.

BATERIAS PA [US$/kWh] NC EF [%] VU [Anos]
Lead Acid Gel AGM 7,31 1400 76,5 18

LiFePO4 9,81 5000 96,0 15
Ni-Cd 31,40 1250 70,0 20
NaNiCl 6,99 3000 86,0 14

Redox Flow Vanadium 14,54 10000 75,0 15

Além disso, são considerados custos relacionados às baterias como dispositivos auxili-
ares, equipamentos de controle, instalação do equipamento. Esses custos são os mesmos
utilizados para todas as baterias.
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4.2 RESULTADOS OBTIDOS

Essa seção apresentará os resultados obtidos por meio das simulações. Todos os resul-
tados são uma média dos dados gerados a partir de 30 execuções. Os dados econômicos
foram gerados para 1 ano de simulação, porém foram escalados para 24 anos, que é o
tempo considerado para o projeto da micro-rede. Abaixo seguem duas tabelas com os
dados de fitness do C-DEEPSO, em que a capacidade da bateria (C) na primeira tabela
está fixada em 200 kWh:

Tabela 2 – Resultados de otimização (Capacidade Estática)

BATERIAS COE [US$/kWh] LPSP [%] RS [%]
LAG AGM 0,14 ± 0,00 6,05 ± 0,21 70,21 ± 1,13
LiFePO4 0,12 ± 0,00 6,00 ± 0,16 70,22 ± 0,84
Ni-Cd 0,23 ± 0,00 1,52 ± 0,04 48,62 ± 0,81
NaNiCl 0,12 ± 0,00 6,09 ± 0,18 69,60 ± 1,01
RFV 0,13 ± 0,00 6,04 ± 0,18 69,69 ± 1,77

Tabela 3 – Resultados de otimização (Capacidade Otimizada)

BATERIAS C [kWh] COE [US$/kWh] LPSP [%] RS [%]
LAG AGM 79,60 ± 26,76 0,12 ± 0,01 4,84 ± 0,66 65,79 ± 1,85
LiFePO4 118,54 ± 22,64 0,11 ± 0,00 5,77 ± 0,41 67,45 ± 1,20
Ni-Cd 46,96 ± 18,76 0,13 ± 0,02 3,18 ± 0,92 63,13 ± 3,85
NaNiCl 113,14 ± 23,85 0,11 ± 0,00 5,69 ± 0,33 67,58 ± 1,13
RFV 82,43 ± 19,15 0,12 ± 0,00 4,94 ± 0,64 66,56 ± 0,96

A partir daqui, serão apresentados gráficos com informações da micro-rede para cada
tipo bateria, juntamente com uma discussão sobre eles. Os gráficos pizza contêm infor-
mações percentuais sobre a energia vinda dos painéis fotovoltaicos (PV), pelas turbinas
eólicas (Wind) e da bateria, caracterizadas como fontes renováveis. Em contrapartida,
existe a energia comprada da rede pública e a energia obtida por meio do sistema de
compensação (Metering), além da energia que é desperdiçada pela micro-rede (Surplus).
A parcela em verde indica o fator renovável, a parcela em laranja indica a energia obtida
por outras fontes e a parte em azul representa a energia desperdiçada.

Também serão apresentados os gráficos de desempenho da micro-rede para cada bateria
referentes à uma semana típica de inverno e primavera. Nesses gráficos, a linha preta
(Load) representa a carga a ser suprida pela micro-rede e a linha pontilhada em vermelho
(Bat Energy) indica a energia armazenada na bateria. Os outros dados são referentes
à produção (painéis e turbinas) e compra/compensação de energia. À esquerda estarão
os gráficos relacionados ao modelo de otimização original e à direita estarão os gráficos
relacionados ao modelo proposto nesse trabalho.
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4.2.1 Simulação com Lead Acid Gel AGM

Figura 3 – Gráficos pizza Lead Acid Gel AGM

Figura 4 – Gráficos de desempenho Lead Acid Gel AGM

A bateria chumbo-ácido, assim como a grande parte das baterias abaixo, ocasionou
numa redução no fator renovável que é um objetivo a se maximizar. Isso ocorreu porque,
no modelo proposto, o C-DEEPSO reduziu a capacidade da bateria, o que significa que
parte da energia renovável que iria ser armazenada na bateria é trocada por créditos por
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meio do sistema de compensação. Sendo assim, há menos descarga da bateria e mais
energia excedente, vide Equação (2.19). É possível observar no gráfico pizza que a parcela
de descarga da bateria diminuiu, enquanto que o metering aumentou.

Entretanto, o segundo modelo obteve melhor custo de geração de energia da micro-
rede, além de tornar seu funcionamento mais confiável pois teve menor probabilidade de
perda de carga. Como a armazenar energia na bateria possui um determinado custo, o
C-DEEPSO no modelo proposto decide reduzir os gastos no armazenamento e compensar
mais energia para obter melhor custo na geração. Vale notar que a perda de carga na
simulação acontece quando a micro-rede, em uma determinada hora, não possui energia
suficiente para suprir a demanda. Por exemplo, isso pode ser visto no gráfico de desem-
penho, quando os painéis e as turbinas estão em baixa produtividade e a bateria fica
descarregada. Nesse hora, há transição do suprimento da micro-rede para a rede pública
e ocorre uma perda de carga. No segundo modelo, a rede pública participa mais do su-
primento de modo que a confiabilidade do sistema aumente sem que haja mais custos por
parte da micro-rede.

4.2.2 Simulação com LiFePO4

Figura 5 – Gráficos pizza LiFePO4

Com essa bateria, a micro-rede funciona de maneira similar à anterior, no qual há
mais economia, menor chance de perda de carga e menor despacho de energia renovável.
Porém, apesar dela possuir um preço de armazenagem levemente maior que a anterior,
vide Tabela 1, ela é muito mais eficiente e possui muito mais ciclos de carga/descarga.
Por isso, a capacidade dessa bateria no modelo proposto é maior que a da chumbo-ácido
no mesmo modelo. Devido sua eficiência e capacidade, o fator renovável teve uma leve
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Figura 6 – Gráficos de desempenho LiFePO4

redução e a micro-rede foi econômica, mas sua probabilidade de perda de carga ficou quase
a mesma.

4.2.3 Simulação com Ni-Cd

Figura 7 – Gráficos pizza Ni-Cd
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Figura 8 – Gráficos de desempenho Ni-Cd

A simulação com a bateria níquel-cádmio apresentou a maior discrepância entre os
modelos, principalmente por conta de suas características modeladas. Ela possui a menor
eficiência, o menor número de ciclos e o maior preço de armazenagem. No modelo original,
a micro-rede teve um funcionamento diferente das demais. Nesse caso, o C-DEEPSO
reduziu os custos com a geração de energia dos painéis fotovoltaicos, causando uma menor
produção. Consequentemente, com a baixa produção, quase não há energia excedente
para ser compensada ou armazenada, e a bateria e o net-metering acabam tendo quase
nenhuma participação no suprimento. Observando o gráfico pizza do modelo original, é
possível ver que praticamente 50% do suprimento foi feito pela rede pública. Nos gráficos
de desempenho, a área em verde aparece também nos intervalos de alta produtividade
dos painéis, pois eles não estão produzindo energia suficiente. Portanto, a capacidade
pré-fixada de 200 kWh dessa bateria se mostrou desperdício para a micro-rede.

Com a adição da capacidade da bateria no segundo modelo, o C-DEEPSO conseguiu
encontrar uma configuração que fosse semelhante às duas baterias anteriores. Pode-se
ver que essa configuração possui uma capacidade próxima ao limite inferior, ou seja,
essa variável teve uma redução muito grande. Em comparação ao modelo original, o
fator renovável melhorou muito e a redução dos custos foi para quase metade do que se
tinha. Vale notar que, por conta de grande parte do tempo a micro-rede comprar da rede
pública no modelo original, seu LPSP foi baixo e permaneceu baixo no modelo proposto.
Portanto, devido o alto custo que essa bateria tem para a micro-rede, no primeiro modelo
o C-DEEPSO buscou reduzir esses gastos nos painéis fotovoltaicos, e no segundo modelo,
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foi possível resolver esse problema de maneira mais eficaz.

4.2.4 Simulação com NaNiCl e Redox Flow Vanadium

Figura 9 – Gráficos pizza NaNiCl

Figura 10 – Gráficos de desempenho NaNiCl
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Figura 11 – Gráficos pizza Redox Flow Vanadium

Figura 12 – Gráficos de desempenho Redox Flow Vanadium
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Ambas as baterias tiveram simulações parecidas com as que já foram discutidas. A
bateria sódio-níquel foi semelhante à fosfato de lítio ferro e a fluxo redox de vanádio à
chumbo-ácido. A próxima seção discutirá de maneira mais geral os resultados obtidos.

4.3 DISCUSSÃO DOS RESULTADOS

Foram apresentados os resultados de cada bateria para ambos os modelos a fim de se
ter uma comparação de qual modelo atende melhor aos três objetivos considerados. Para
todas as baterias, exceto a níquel-cádmio, o modelo proposto foi semelhante ao modelo
original. Para a níquel-cádmio em específico, o modelo proposto melhorou muito o desem-
penho da micro-rede, pois essa bateria possui características que a torna muito ineficiente.
Além disso, diferente do modelo original, o novo modelo teve resultados semelhantes em
todas as suas simulações. Pode-se concluir a partir disso que o segundo modelo é mais in-
dependente da bateria, possuindo maior flexibilidade e lida melhor com baterias custosas
e ineficientes.

As baterias mais baratas foram: fosfato de ferro lítio e sódio-níquel. Isso se deve prin-
cipalmente por essas baterias terem baixo preço de armazenagem e alta eficiência. No
Capítulo 3, são expostas as principais vantagens e desvantagens de cada bateria. Elas po-
dem ser consideradas ótimas escolhas para um projeto de micro-rede. A primeira bateria
é amigável ao meio ambiente, de fácil descarte e possui baixa auto-descarga que permite
manter o armazenamento de energia durante longos períodos de alta produtividade. Já a
sódio-níquel é uma bateria mais recente e muito tecnológica, sendo excelente para arma-
zenar energia renovável. Ambas possuem boa densidade de energia, alta eficiência e baixa
manutenção. Porém, a primeira bateria pode ter sua vida útil muito reduzida dependendo
de sua operação, e a segunda só opera em altas temperaturas utilizando parte da própria
energia para se manter quente.
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5 CONCLUSÃO

Desde a intensificação dos estudos envolvendo sustentabilidade por meio de incentivos
em diferentes esferas da humanidade, se tem dada muita importância aos sistemas de
geração de energia sustentáveis. O HMGS é uma proposta para geração sustentável de
energia, o que torna estudos sobre a viabilidade desses sistemas valiosos, bem como o
desenvolvimento de modelos para resolução de problemas acerca do despacho elétrico,
como o feito aqui. Além disso, o contexto da simulação em território brasileiro enfatiza
o aprofundamento das micro-redes no país, visto que há esforços nacionais envolvidos na
discussão e regulamentação sobre geração distribuída e micro-geração nos últimos anos.

O otimizador C-DEEPSO possibilita uma modelagem mais simples do problema de
despacho elétrico em comparação às modelagens mais tradicionais (que utilizam métodos
de programação não-linear), em que alterações entre modelos possam ser feitas de maneira
direta. As metaheurísticas possuem essa vantagem por serem métodos de caráter geral,
isto é, não possuem relações específicas com os problemas nos quais elas são aplicadas.
Sendo assim, as dificuldades em aplicar métodos como esse está concentrada na modela-
gem de um problema de otimização. O estudo da viabilidade do HMGS via C-DEEPSO
também aborda aspectos de aprendizado, no qual o algoritmo evolui ao longo das itera-
ções aprendendo qual a melhor configuração que satisfaz os parâmetros do problema de
otimização a partir das soluções passadas. Observando os resultados apresentados, pode
ser visto que o C-DEEPSO convergiu para uma mesma bacia de atração na maioria das
simulações realizadas, indicando uma área de convergência comum.

A proposição de um novo modelo de otimização obtido com a adição da autonomia da
bateria no espaço de decisão do C-DEEPSO bem como o levantamento desses dispositivos
visou investigar o impacto do SAE no HMGS. Como visto nos capítulos anteriores, as
baterias são componentes fundamentais para a eficiência e eficácia da micro-rede, e com
forte influência nos três objetivos tomados nesse estudo. Os resultados apresentados
utilizando o modelo de geração elétrica original com cada bateria mostraram maiores
variações no desempenho da micro-rede do que aqueles apresentados no modelo dinâmico,
no qual todas se mostraram competitivas. Portanto, a adição da autonomia da bateria
no espaço de decisão do C-DEEPSO descreve um modelo de otimização da micro-rede
mais uniforme. Apesar de ter ocorrido a diminuição do fator renovável do primeiro para
o segundo modelo, o modelo que define dinamicamente a capacidade ideal ainda assim
possui uma abordagem mais ampla devido a possibilidade de variar a autonomia da bateria
de acordo com seu custo, mantendo a economia da micro-rede.

Para além dos dados de otimização, cada uma dessas baterias possui características
específicas, trazendo vantagens e desvantagens que não foram simuladas, vide a seção Ba-
terias Utilizadas no Estudo. A escolha de qual bateria a ser utilizada dependerá mais das
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premissas do projeto, visto que os resultados da simulação mostraram um desempenho
semelhante para todas essas 5 baterias, apesar do destaque de 2 delas. Se houver preocu-
pação com o descarte, baterias com menos impacto ambiental são melhores, se o espaço
for um problema, baterias com as maiores densidade de carga são ideais, se as operações
de carga/descarga forem mais intensas, baterias mais resistentes trabalharão melhor e se
há dificuldade para encontrar os materiais de manutenção/reparo pois são mais raros ou
se essa bateria ainda está em desenvolvimento, tecnologias mais consolidadas serão mais
práticas. Parte dos resultados gerados por essa pesquisa foram enviados para à chamada
Workshop LaFusion 2023 (https://lafusion.cos.ufrj.br/).

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Abaixo segue uma lista com objetivos para trabalhos futuros:

• Aplicar o ajuste fino dos hiper-parâmetros com o intuito de obter melhores resulta-
dos;

• Determinar de forma mais geral o comportamento dos dois modelos apresentados
nesse estudo a partir da simulação da micro-rede utilizando as outras 10 baterias;

• Descrever as características das baterias restantes, bem como trazer suas vantagens
e desvantagens;

• Avaliar a hipótese do net-metering reduzir a necessidade da bateria a partir da
análise das simulações para diferentes valores de compensação.

https://lafusion.cos.ufrj.br/
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GLOSSÁRIO

energia limpa Energia gerada por meio de sistemas de produção que não poluem.

escalarização linear Método que aplica uma soma ponderada em um conjunto de fun-
ções escalares. 18, Veja Também função escalar

espaço de decisão Conjunto de variáveis escolhidas como parâmetros no processo de
otimização e que serão consideradas pelo otimizador na busca pela solução ótima.

fluxo de potência ótimo Problema de otimização cuja solução é a determinação da
configuração de um sistema elétrico de potência que otimiza uma função objetivo
relacionada, atendo as restrições. 28, Veja também sistema elétrico de potência

geração distribuída Geração de energia elétrica feita por consumidores.

heurística Procedimento de busca por uma solução ótima, ou suficientemente aceitável,
em problemas tipicamente complexos que se baseia no tempo de resposta para se
obter essa solução.

reagentes químicos Substâncias utilizadas para provocar uma fenômeno químico em
um sistema, transformando-as em outras, devido uma reação química.

rede elétrica inteligente Rede elétrica que utiliza sistemas de informação para a oti-
mização de sua operação, visando reduzir custos e falhas, aumentando sua eficiência
energética, confiabilidade e sustentabilidade.

sistema elétrico de potência Sistema de energia formado por centrais e redes elétri-
cas, linhas de transmissão, estações de transformação e interligação, e receptores
conectados entre si. Sistema responsável pela geração, transmissão e distribuição de
energia elétrica. 15, Veja também rede elétrica
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APÊNDICE A – SELEÇÃO DAS BATERIAS

Foram gerados dados de dois modelos de simulação para o HMGS com os dados me-
teorológicos e econômicos de Cádis, uma cidade no extremo sul da Espanha, para uma
filtragem prévia das baterias. Essas baterias foram separadas em 5 conjuntos e, de acordo
com a análise dos dados, a bateria de cada conjunto que obteve o menor custo foi selecio-
nada. A diferença entre os dois modelos está na adição da capacidade da bateria no espaço
de decisão do algoritmo C-DEEPSO. Além disso, não foi implementada a compensação
de energia nesses dois modelos, diferente dos dois modelos utilizados para os resultados fi-
nais do presente estudo, que possuem a compensação de energia como proposta de solução
para a redução do desperdício da energia elétrica gerada.

Foram montadas 4 tabelas com os resultados médios de 30 execuções do algoritmo C-
DEEPSO. Duas dessas tabelas se referem ao modelo original e as outras duas se referem
ao modelo modificado, em que uma tabela é relativa à demanda industrial e a outra à
demanda residencial. Para a simulação com o modelo original, a autonomia foi pré-fixada
em 150 kWh. Abaixo seguem essas duas tabelas, em que C representa a autonomia
da bateria, USO representa a porcentagem de energia armazenada na bateria que foi
utilizada pela demanda (em comparação à energia vinda dos geradores e da rede público),
DESP é a porcentagem de energia gerada que foi desperdiçada e COE é o custo da
geração de energia pela micro-rede:

Tabela 4 – Resultados médios de otimização com capacidade estática (Residencial)

BATERIAS USO [%] DESP [%] COE [US$/kWh]
Lead Acid Gel AGM 4,36 15,63 0,47

Li4Ti5O12 4,35 20,20 0,50
LiCoO2 2,41 6,43 0,90

LiFePO4 4,41 20,03 0,45
Li-Ionen 4,36 20,29 0,58
LiMnO2 4,36 20,19 0,48

LiNi1/3Co1/3Mn1/3O2 4,33 20,46 0,47
LiNiCoAlO2 4,38 20,14 0,46

Li-Poly 2,73 6,83 0,78
NaNiCl 4,41 19,82 0,45

NaS 4,37 19,97 0,46
NiCd 4,07 9,79 0,70
NiMH 2,42 5,54 1,48

Redox Flow Vanadium 4,36 19,68 0,46
Zn/Br (ZBB) Redox 4,41 19,08 0,56
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Tabela 5 – Resultados médios de otimização com capacidade estática (Industrial)

BATERIAS USO [%] DESP [%] COE [US$/kWh]
Lead Acid Gel AGM 3,94 15,36 0,53

Li4Ti5O12 3,90 16,11 0,55
LiCoO2 2,30 5,85 0,87

LiFePO4 3,94 15,98 0,51
Li-Ionen 3,94 15,96 0,62
LiMnO2 3,93 15,98 0,54

LiNi1/3Co1/3Mn1/3O2 3,92 16,00 0,53
LiNiCoAlO2 3,95 15,74 0,52

Li-Poly 2,66 6,50 0,78
NaNiCl 3,91 15,93 0,51

NaS 4,37 19,97 0,52
NiCd 3,66 9,82 0,71
NiMH 2,36 5,64 1,32

Redox Flow Vanadium 3,93 15,4 0,52
Zn/Br (ZBB) Redox 3,93 15,06 0,60

A seguir estão as duas tabelas restantes com os dados gerados para o modelo modifi-
cado, com a adição da coluna de capacidade que o C-DEEPSO busca ajustar para cada
bateria:

Tabela 6 – Resultados médios de otimização com capacidade otimizada (Residencial)

BATERIAS C [kWh] USO [%] DESP [%] COE [US$/kWh]
Lead Acid Gel AGM 120,97 3,85 18,18 0,48

Li4Ti5O12 102,7 3,43 17,38 0,50
LiCoO2 40 1,37 18,62 0,56

LiFePO4 204,8 6,58 16,32 0,46
Li-Ionen 52,27 1,71 19,65 0,52
LiMnO2 117,87 3,76 18,67 0,49

LiNi1/3Co1/3Mn1/3O2 122,03 3,91 18,45 0,48
LiNiCoAlO2 136,23 4,28 18,71 0,47

Li-Poly 40,13 1,37 18,58 0,55
NaNiCl 204,67 6,41 16,78 0,46

NaS 138 4,29 18,80 0,47
NiCd 41,33 1,36 19,56 0,54
NiMH 40 1,34 18,85 0,61

Redox Flow Vanadium 135,77 4,28 18,00 0,47
Zn/Br (ZBB) Redox 53,60 1,71 19,99 0,52
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Tabela 7 – Resultados médios de otimização com capacidade otimizada (Industrial)

BATERIAS C [kWh] USO [%] DESP [%] COE [US$/kWh]
Lead Acid Gel AGM 118,9 3,25 15,11 0,55

Li4Ti5O12 108,6 3,00 15,37 0,56
LiCoO2 40,03 1,13 16,47 0,61

LiFePO4 199,2 5,41 13,95 0,52
Li-Ionen 54,57 1,5 16,89 0,57
LiMnO2 117,80 3,23 15,48 0,55

LiNi1/3Co1/3Mn1/3O2 124,10 3,37 15,67 0,54
LiNiCoAlO2 159,43 4,33 14,72 0,54

Li-Poly 41 1,13 16,87 0,59
NaNiCl 199,13 5,45 13,31 0,53

NaS 150,90 4,12 14,58 0,54
NiCd 43,07 1,21 16,33 0,59
NiMH 40,03 1,12 16,09 0,64

Redox Flow Vanadium 142,30 3,89 14,34 0,53
Zn/Br (ZBB) Redox 57,50 1,58 16,50 0,57

A proposta da seleção das baterias era, primeiramente, separar as baterias em classes,
e nesse caso foi utilizada a composição química. Nas tabelas, foram separadas as baterias
para cada classe: bateria de chumbo, de lítio, de sódio, de níquel e redox, respectivamente.
Em negrito, estão as baterias de cada classe selecionadas com base no custo obtido pela
simulação da micro-rede. Podemos ver, por exemplo, que, no modelo estático, algumas
baterias não selecionadas reduzem o desperdício no modelo estático, como a Li-Poly e a
NiMH, porém o custo do sistema ao utilizar elas é alto, além de a porcentagem de uso ser
baixa, em relação às outras. Enquanto que, no modelo dinâmico, essas mesmas baterias
ocasionam em um aumento no desperdício, porém os custos foram bastante reduzidos.
Todas as 5 baterias selecionadas tiveram o maior fator renovável de sua respectiva classe.
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APÊNDICE B – EXTRAÇÃO DE DADOS PELO SODA

O SoDa é um site que disponibiliza uma base de dados meteorológicos gerada pelo
satélite HelioClim-3. Os dados são disponibilizados no período de 1 de fevereiro de 2004
até 31 de dezembro de 2006. É possível extrair esses dados a partir da posição geográfica do
local, especificadas latitude e longitude. No caso do Complexo Eólico de Osório, a latitude
e a longitude aproximadas utilizadas foram -29.95202 e -50.29383, respectivamente. Além
disso, foi gerado um arquivo Excel com os dados horários com as unidades de medida
no sistema internacional, dentro do período de um ano começando em 01/02/2004 e
terminando em fevereiro do ano seguinte.

Dos dados disponibilizados no arquivo gerado, foram utilizados os dados de tempe-
ratura, radiação solar e velocidade do vento. Foram realizadas transformações nesses
dados, como a conversão da temperatura em Kelvin para Celsius, o cálculo da sua média
mensal e a divisão dos valores da radiação solar por 100. Algumas linhas do arquivo
estavam com dados faltantes e/ou outliers (valores discrepantes). Para a identificação
dos dados problemáticos, foram gerados gráficos que possibilitaram a visualização desses
dados assim como o comportamento da base. Como os dados utilizados foram supostos
contínuos, os valores considerados problemáticos foram substituídos ou preenchidos pelos
valores considerados válidos mais próximos, isto é, os valores válidos em linhas anteriores
ou posteriores. Abaixo está uma captura de tela do site:
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Figura 13 – Captura de tela do site SoDa

Fonte: https://www.soda-pro.com/web-services/radiation/helioclim-3-archives-for-free
Acesso em: 17/09/2023
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