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RESUMO

O crescente uso de Veiculos Elétricos (VEs) nos ultimos anos tem suscitado novos desafios a
operacgdo das redes elétricas de distribuicao dado o acréscimo de carga e a natureza aleatoria
dos VEs. Neste contexto, muitos trabalhos tém destacado a técnica de multiagentes baseada
em algoritmo de consenso distribuido para agregar acdo coordenada e cooperativa de agentes
no gerenciamento de VEs. Nesta dissertacao € apresentado um algoritmo de consenso distri-
buido, cujo objetivo € controlar e otimizar o carregamento de multiplos VEs em um posto de
abastecimento elétrico. O algoritmo proposto faz uso das informagdes trocadas entre agentes
vizinhos para otimizar o uso da poténcia elétrica do posto por meio da reducdo de perdas elétricas
durante o carregamento. O controle distribuido, se comparado ao centralizado e descentralizado,
€ potencialmente mais eficiente e flexivel no que se refere ao custo computacional e ao custo de
comunicacdo. No trabalho sdo demonstradas a escalabilidade do método proposto quanto ao
nimero de estagdes de carga de VEs do posto de abastecimento, a eficiéncia do carregamento
quanto ao uso de poténcia de suprimento do posto e de atendimento ao cliente e a adaptabilidade
do modelo a saidas e entradas aleatdrias de VEs. Para tanto sdo apresentados trés estudos de
caso que demonstram a funcionalidade do método aplicado. Sdo avaliados a convergéncia do
algoritmo de consenso, o aproveitamento da poténcia utilizada em relacdo a poténcia fornecida,
o nivel de carregamento das baterias através do State of Charge (SOC) dos VEs. Os resultados
obtidos evidenciam a adaptabilidade e escalabilidade do algoritmo, além de provar a efetividade

da aplica¢do do método na coordenagao do carregamento eficiente de VEs.

Palavras-chave: Veiculos elétricos. Algoritmo de consenso. Controle distribuido. Otimizacao.

Posto de abastecimento elétrico.



ABSTRACT

This dissertation aims to control and optimize the charging of multiple EVs in an electrical
supply station, using the distributed consensus algorithm. The proposed algorithm uses the
information exchanged between neighboring EVs to optimize the use of the station’s electrical
power by reducing electrical losses during charging. The proposed algorithm makes use of the
information exchanged between neighboring VEs to carry out the charging process efficiently.
The distributed control, when compared to centralized and decentralized, is potentially more
efficient and flexible with regard to computational cost and communication cost. The work
demonstrates the scalability of the proposed method regarding the number of EV charging
stations at the station of supply, the efficiency of the charging in terms of the use of power supply
from the station and customer service and the adaptability of the model to random outputs and
inputs of EVs. For that, three case studies are presented that aim to demonstrate the functionality
of the applied method. The convergence of the consensus algorithm, the utilization of the used
power in relation to the supplied power, the battery charging level through the SOC of the are
evaluated. The results obtained show the adaptability and scalability of the algorithm, in addition

to proving the effectiveness of applying the method in coordinating the efficient charging of VEs.

Keywords: Electric vehicles. Consensus algorithm. Distributed control. Optimization. Electric

Charging Station.
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14
1 INTRODUCAO

Descarbonizagdo, descentralizagdo, digitalizagdo e democratiza¢do sdo quatro veto-
res que podem acelerar o ritmo de transi¢cdo energética global e mudando a forma como vivemos.
Dentre os diferentes setores da economia, o transporte € um dos principais contribuintes para
as emissoes de gases de efeito estufa e a mobilidade urbana tem apresentado uma expansao
consideravel nos dltimos anos (KUMAR; ALOK, 2020; TAYARANI et al., 2018; ENERGIA,
2021).

Alguns paises ja apresentam um crescimento considerdvel na quantidade de VEs,
se considerada a porcentagem de novos VEs adquiridos. De acordo com Richter (2021), mais
de 50% dos novos veiculos adquiridos na Noruega em 2020 foram VEs em resposta a politica
governamental do pais. Considerando projecdes futuras a nivel global, o niimero de VEs devera
expandir de 8 milhdes em 2019 para 50 milhdes em 2025 e 140 milhdes em 2030 a nivel mundial,
excluindo-se dessa andlise VEs de duas e trés rodas, correspondendo a um crescimento anual
médio de 30%. De forma concomitante, a demanda de energia referente aos VEs € projetada
para alcangar quase 550 Terawatt-hora (TWh) em 2030 (OUTLOOK, 2020).

Essas projecoes sugerem que os VEs irdo desempenhar um importante papel no
sistema de poténcia nos proximos anos. Tendo isso em vista, hd a necessidade de torné-los
mais competitivos em relacdo aos veiculos de combustao e, consequentemente, ha também a
necessidade de se adequar a novos desafios que a insercdo do transporte elétrico na vida cotidiana
ira causar (DAS et al., 2020).

Diversos estudos relacionam os principais impactos que a inser¢do do transporte
elétrico no mercado pode causar. Estudos em relacdo a infraestrutura de carregamento (CHEN et
al., 2017; DORCEC et al., 2019), politicas e incentivos (SIERZCHULA et al., 2014; BJERKAN
et al.,2016; MELTON et al., 2017), modelo de negécio (WU, 2019; NIAN ez al., 2019; YOON
et al., 2019), previsao de demanda (LEE et al., 2019; JAHANGIR et al., 2019), gerenciamento
de baterias (LIU et al., 2022), integracao dos VEs a rede (WENZEL et al., 2017; TENG et al.,
2016), entre outros.

A integracdo dos VEs a rede elétrica de distribui¢@o traz como principal desafio
ao sistema elétrico a forma em como se dard o carregamento desses VEs. O carregamento
de VEs pode ser nao gerenciado ou gerenciado através de uma estratégia de carregamento. O
nao gerenciamento funciona de forma independente a oferta e 2 demanda de energia elétrica e,

portanto, € mais susceptivel a causar impactos significativos a rede elétrica quando um grande
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nimero de VEs estd envolvido no carregamento. Aumento de perdas elétricas, queda de tensdo,
sobrecarga, circulacao de correntes harmonicas, aumento de temperatura e de aceleracao do
envelhecimento de transformadores estdo entre os principais impactos (ZHENG et al., 2019).
Ja as estratégias que utilizam gerenciamento de carregamento sdo utilizadas com o
propdsito de carregar uma grande quantidades de VEs a fim de ndo causar estresse no sistema de
distribui¢do. Além disso, se bem gerenciados por uma estratégia eficiente de carregamento, os

VEs podem beneficiar o sistema de distribui¢do (XU, 2014).

1.1 Revisao bibliografica

Com o intuito de mitigar o impacto causado pelo carregamento de VEs nas redes
elétricas de distribuicdo, diferentes estratégias de controle de carregamento vém sendo propostas
na literatura. Em relacdo a arquitetura de controle utilizada, as estratégias de coordenagdo de
carregamento sdo classificadas em centralizada, descentralizada e distribuida (DAS et al., 2020).

No controle centralizado de carregamento, tem-se uma unica unidade central de
controle, responsdvel por gerenciar a poténcia e o tempo de carregamento dos VEs através da
otimizacdo de uma dada func¢ao objetivo.

Qi et al. (2020) utilizam um método de modelagem denominado equacio diferencial
parcial para regular a poténcia de um grupo de VEs centralizados. O método desenvolvido é
executado através de uma divisdo do SOC da bateria dos VEs em intervalos finitos. Através
dessa divisdo do SOC, os VEs sdo entdo agrupados e a equagdo diferencial parcial € utilizada
para realizar essa modelagem e realizar a regulacdo de poténcia dos VEs. Todas as simula¢des
sdo realizadas através do MATLAB.

Sortomme et al. (2010) relacionam fator de carga e variacdo de carga em um pro-
blema de otimizagdo, que minimiza as perdas em alimentadores enquanto realiza o carregamento
de VEs. Em He er al. (2012), os autores propdem a minimizagao dos custos de carregamento
de VEs através de um controlador central responsavel por gerenciar informagdes de diferentes
grupos de VEs. Ambos os trabalhos utilizam a Biblioteca de Programag¢do Convexa (CVX) do
MATLAB para otimizagao.

Os autores em Nguyen et al. (2014) propdem uma estratégia de coordenagdo de
carregamento que utiliza Programacao Linear Inteira (PLI) e Programacao Linear Binéria (PLB)
para minimizar os custos com eletricidade de uma estacdo de carregamento.

Vagropoulos e Bakirtzis (2013) desenvolveram uma estratégia 6tima para agregadores
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de VEs que participam do mercado do dia seguinte e mercados de regulacdo. Para isso, utilizam
um método de programacao linear estocdstica.

Os autores em Soares et al. (2014) desenvolveram uma estratégia de gerenciamento
de carregamento em tempo real de VEs, que combina um método de otimizagao heuristico e
otimizacdo linear. Kang et al. (2013) utilizam o algoritmo Earliest Deadline First em uma
estratégia de carregamento global em tempo real.

Em Tikka et al. (2016), os autores propdem uma metodologia para carregamento
de VEs que minimiza a emissdo de CO; de forma concomitante 2 minimiza¢do do custo de
carregamento, utilizando o método Simplex para otimizagao.

Embora de fécil aplicagdo prética, o controle centralizado lida com diversas varidveis
e sua aplicac@o para uma larga escala de VEs resulta em um elevado custo computacional e de
comunicacdo, além de baixa tolerancia a falha em caso de perda da unidade central (ZHENG et
al., 2019).

O controle descentralizado de carregamento de VEs, em sua maioria € caracterizado
pela hierarquizacdo da estrutura de controle, requerendo determinado nivel de comunicacio entre
os diferentes dispositivos do sistema.

Munoz e Jabbari (2020) propdem um protocolo de carregamento para um local de
trabalho, no qual cada VE gera seu proprio perfil de carregamento através de uma estratégia
descentralizada. Utilizando programacao linear, os autores conseguem reduzir os custos de
eletricidade, a quantidade de picos de carregamento e o nimero de soquetes de carregamento
necessdrios no local de trabalho.

Lakshminarayanan et al. (2018) propdem a utiliza¢do de um gerenciador inteligente
para a realizacdo de um agendamento 6timo das operagdes de Grid-To-Vehicle (G2V) e Vehicle-
To-Grid (V2G) de uma microrrede. Para tanto, os autores utilizam o algoritmo Random Forest
e a plataforma de sistema multiagente Java Agent DEvelopment (JADE). Os autores obtém
resultados satisfatérios e os validam, utilizando dois hardware-in-the-loop.

Moschella et al. (2020) desenvolvem um algoritmo denominado Additive-Increase-
Multiplicative-Decrease (AIMD) de forma descentralizada para coordenar a taxa de carregamento
de VEs. O algoritmo utilizado pelos autores ndo utiliza as estagdes de carregamento para
comunicar nenhuma informacao. As simulacdes descritas no trabalho sao baseadas em um
sistema de poténcia com 39 barras.

Em Teng et al. (2016), um controlador descentralizado € desenvolvido para mitigar
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os impactos de carregamento em redes de distribuicdo. O controlador utiliza 16gica fuzzy para
integrar as medidas realizadas e ajustar a corrente de carregamento a fim de alcangar o seu
objetivo. Simulagdes e experimentos sao realizados, comprovando a aplicabilidade do método
desenvolvido.

Cortés e Martinez (2016) desenvolveram um algoritmo descentralizado de controle de
carregamento orientado pelo preco de energia, que obtém estratégias de carregamento, conforme
os VEs ajustam sua estratégia em relagdo a uma informagao de pregco. O algoritmo proposto
obtém solugdes 6timas no que concerne a minimizagao de custos de energia consumida por VEs
€ outras cargas.

Ma et al. (2016) desenvolveram um algoritmo descentralizado que visa criar uma
relacdo entre os custos de geragcdo e o custo de carregamento dos VEs. Para isso, os VEs
determinam suas estratégias de carregamento com base em um perfil de preco comum a todos os
participantes do algoritmo, posteriormente esse perfil de preco € atualizado e o algoritmo obtém
uma estratégia de carregamento eficiente (socialmente 6tima).

Zhan et al. (2015) propdem um algoritmo que utiliza o conceito de matriz de transi¢@o
de probabilidade para preencher a curva de carga de determinado agregador em um periodo
noturno. Os resultados evidenciam que o algoritmo consegue criar estratégias de carregamento
adequadas para os VEs com poucas iteragdes, demonstrando que pode ser implementado em
aplicacdes em tempo real.

A estratégia de controle distribuido ndo requer a existéncia de controlador central,
como a estratégia centralizada, e também ndo requer hierarquizagdo na estrutura de controle,
como a estratégia descentralizada. A comunicagdo € local e acontece entre agentes proximos uns
aos outros de acordo com a camada de conexdo que interliga os agentes a seus vizinhos. Por sua
vez, o custo computacional e o custo de comunicacgdo € mais flexivel e eficiente, caso comparado
as estratégias centralizada e descentralizada.

Khaki et al. (2018) desenvolveram uma estratégia de carregamento utilizando um
algoritmo baseado no Método de Direcdo Alternada de Multiplicadores (ADMM) cujo objetivo
€ minimizar a variagdo de carga e os custos de carregamentos de VEs. Os autores validam seus
resultados em um estudo de caso com 4 alimentadores e 60 VEs.

Xu et al. (2021) propdem uma estratégia baseada em blockchain para carregamento
de veiculos elétricos. A utilizacio do blockchain assegura que informagdes ndo sejam acessadas

por terceiras partes, protegendo assim dados privados dos usudrios de VEs, assim como eliminar
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a dependéncia dos equipamentos responsaveis por realizar o carregamento de VEs no que se
refere a troca de informacdes.

Através do controle exercido pelas estacdes de carregamento nos perfis de carrega-
mento e descarregamento de VEs, Chen e Cheng (2014) conseguiram minimizar a diferenca
entre geracdo e carga (composta por VEs e outras cargas). Para isso, utilizam um algoritmo
baseado no ADMM estocéstico. Os resultados demonstraram que o método desenvolvido ajuda
na regulacdo de frequéncia .

Hu et al. (2016) apresentam um algoritmo distribuido que utiliza um método sub-
gradiente para minimizar os custos de carregamento de VEs em agregadores e responder as
requisi¢des individuais de energia para VEs em um periodo de 24 horas. Em Fan et al. (2017), os
autores propdem um algoritmo distribuido baseado no ADMM, usado para decompor o multiplo
fluxo de carga otimizado em duas etapas resolvidas de forma alternativa e iterativa.

Apesar de ser bastante utilizada na literatura mais recente, a familia de algoritmos
derivado do ADMM possui um custo computacional alto, pois eles precisam de uma solugdo para
problemas sub-6timos a cada iteracdo. Algumas variantes do ADMM podem aliviar esse custo
computacional, mas, ainda assim, apresentam dificuldades na implementacdo dos algoritmos em
relagdo a outros algoritmos distribuidos (YUAN et al., 2018).

Dentre os algoritmos distribuidos, o algoritmo de consenso vem se destacando
nos ultimos anos com pesquisas em diversas dreas (computagdo cientifica, fusdo de sensores
distribuidos, por exemplo) (OLFATI-SABER et al., 2007).

Em seu trabalho, Zou et al. (2017) exploram a coordenacao do comportamento do
carregamento de VEs sobre um horizonte de tempo finito, usando um protocolo completamente
distribuido. Para tanto, € realizada uma estratégia descentralizada motivada por um modelo em
tempo real de preco, no qual os VEs participantes simultaneamente determinam a sua estratégia
Otima de carregamento em relacdo a uma informacao de preco prevista. Essas estratégias de
carregamento propostas sao usadas para estimar a demanda total do sistema, que, por sua vez, é
utilizada para atualizar o perfil de preco.

Mohammadi et al. (2016) utilizam o algoritmo de consenso para chegar a uma
decisdo em grupo referente a um sinal de preco incremental para a energia fornecida, o qual
¢ transmitido entre os VEs. Além disso, os autores levam em consideragdo restri¢des locais
referentes aos VEs. O algoritmo desenvolvido também se destaca por: apresentar uma solugdo

factivel a cada iteracdo; ndo hd a necessidade de atualizar todos os multiplicadores de Lagrange;
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solucdo “escaldvel”, podendo ser aplicada a um grande nimero de VEs.

Os autores em Rahbari-Asr e Chow (2014) desenvolvem um trabalho que utilza o
algoritmo de consenso, visando realizar o carregamento de VEs através da maximiza¢do do SOC
de cada VE. A funcao objetivo € simplificada em uma funcdo ndo linear e resolvida pelo método
de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Simula¢cdes de Monte Carlo sao realizadas demonstrando a
escalabilidade do método.

Gusrialdi et al. (2017) desenvolveram um algoritmo de consenso cujo objetivo é
otimizar a operag¢do de uma rede com varios postos de carregamento, fazendo com que a poténcia
de todas as estagdes de carregamento ao longo de uma rodovia sejam utilizadas de maneira
uniforme. O trabalho ainda minimiza o tempo total de espera por postos de carregamento.

Yang et al. (2012) desenvolveram um algoritmo distribuido baseado no protocolo de
consenso. O algoritmo controla a poténcia fornecida a subestagcdes e a VEs, objetivando regular
a frequéncia nas barras das subestacdes. Os resultados sdo validados por meio de simulagdes em
diferentes estruturas de comunicagdo ndo resistentes a falhas de comunicagdo.

Em Xu (2014) e Wang e Chen (2019), o algoritmo de consenso € utilizado de forma
a alocar uma quantidade de poténcia para o carregamento de VEs. O carregamento acontece
através da troca de informacdes entre os agentes em relagdo ao custo incremental da funcao
objetivo, responsdvel por minimizar as perdas de poténcia causadas pela resisténcia interna da
bateria através do compartilhamento da varidvel de Lagrange entre os agentes do problema. Em
Wang e Chen (2019), os autores ampliam o trabalho ao considerar aleatoriedade na defini¢ao
do problema e realizar além do carregamento, o fornecimento de poténcia dos VEs para a rede.
Ambos os trabalhos testam e validam seus resultados em simulagdes e os validam em diferentes
estudos de caso, demonstrando a escalabilidade do algoritmo para grandes quantidades de VEs.
Os trabalhos também se caracterizam por permitir a alteracdo da rede de comunicagdo que
interliga os VEs, provando serem adaptaveis a saidas aleatorias de VEs.

Diversas estratégias de carregamento vém sendo propostas na literatura. Neste
trabalho, € proposta uma estratégia de carregamento eficiente de VEs que utiliza um algo-
ritmo distribuido de consenso e permite a saida e entrada aleatdria de VEs de uma estacao de

carregamento.
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1.2 Objetivos

Esta Dissertacdo tem por objetivo geral apresentar a aplicacdo de algoritmo de
consenso distribuido como estratégia de controle e otimizagdo para gerenciar o carregamento de
VEs, visando a reducdo de perdas elétricas em uma estacao publica de carregamento.

Os objetivos especificos consistem em demonstrar a escalabilidade do método pro-
posto quanto ao nimero de VEs, realizar eficientemente o carregamento dos VEs, além de
aproveitar integralmente a quantidade de poténcia fornecida pela estacdo de carregamento e

possuir adaptabilidade a saidas e entradas aleatérias de VEs.

1.3 Contribuicao

Tomando como principais referéncias os trabalhos de Xu (2014) e Wang e Chen
(2019), neste trabalho é proposto um sistema de carregamento de VEs que permite a entrada e a
saida aleatéria de VEs durante o processo de carregamento, sendo a entrada aleatéria de VEs
um diferencial ndo abordado nas referéncias citadas. Além disso, ainda que ndo seja utilizado
um coeficiente de ganho 6timo devido ao carater aleatdrio do problema, uma metodologia de
mudanca do coeficiente de ganho inspirada em Wang et al. (2018) foi utilizada. Como resultado
da pesquisa feita inicialmente, considerando carregamento e saidas aleatorias, os resultados
foram expostos em (SOBRINHO ez al., 2020) que se refere a uma publicacdo em congresso de
resultados dessa dissertacdo.

Na Figura 1 € apresentada uma linha do tempo das principais inspira¢des para o

desenvolvimento desta dissertagao.

1.4 Artigo publicado

Publicacdo origindria desta pesquisa:
SOBRINHO, D. M.; ALMADA, J. B.; LEAO, R. P.; SAMPAIO, R. F. Carregamento
Eficiente de Veiculos Elétricos usando Algoritmo de Consenso. In: Congresso Brasileiro de

Automatica-CBA. 2020.
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Figura 1 —Linha temporal das referéncias base desta dissertacao.

—_ 2014 Xu et al.

(2014)

alteragdo do coeficiente de ganho
— 2018 Wang et al.
(2018)

L1019 Wang et al. parametros iniciais aleatorios

(2019)

Sobrinho
—2020 et al.
(2020)
— 2021 Esta
> Dissertagdo

entrada aleat6ria de veiculos elétricos

parametros iniciais aleatérios
alteracéo do coeficiente de ganho

Fonte: Autoria prépria.

1.5 Estrutura do trabalho

Esta disssertacdo estd dividida em cinco capitulos, conforme apresentado nos para-
grafos a seguir.

No Capitulo 1 foi apresentada uma introdu¢do sobre o tema, levando em consideragdo
aspectos importantes que evidenciam o crescimento da frota de VEs e a necessidade de adequagdo
da rede de distribui¢do para atender com confiabilidade a nova carga elétrica emergente. Ainda
no Capitulo 1 foi apresentada a revisdo bibliografica de trabalhos relacionados ao carregamento
de VEs utilizando diferentes estratégias de solucao, bem como a principal contribui¢do deste
trabalho e o artigo publicado em congresso origindrio do estdgio inicial dessa pesquisa.

No Capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos tedricos que permeiam a realizacdo
dessa pesquisa. Sendo assim, sdo apresentadas nogdes basicas sobre o algoritmo de consenso
e o seu funcionamento; também sdo apresentados conceitos basicos de teoria dos grafos e de

varidvel de Lagrange.
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No Capitulo 3, o problema a ser investigado nessa dissertacdo é apresentado, assim
como a modelagem matemadtica do problema, a definicao dos parametros iniciais do problema.
Detalhes da implementacdo do algoritmo desenvolvido também sdo discutidos, assim como o
funcionamento do algoritmo.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacao do algoritmo.
Trés estudos de caso sdo apresentados e visam mostrar a efetividade do algoritmo de consenso
na resolugdo do problema. As caracteristicas de adaptabilidade e a efici€éncia do método s@o
discutidas.

No Capitulo 5 sao apresentadas as principais conclusdes obtidas a partir dos estudos

de caso apresentados, assim como perspectivas de trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados os principais fundamentos tedricos que regem a
realizacdo deste trabalho. Sdo eles: teoria dos grafos, uma breve introdug@o sobre os algoritmos

de consenso e o seu uso, e multiplicadores de Lagrange.

2.1 Teoria dos grafos

Um grafo € um conjunto de nds e arestas. As arestas indicam a quantidade de
possiveis caminhos para a chegada de um n6 ao outro. Nesse trabalho, o grafo € utilizado para
representar a conectividade de uma rede de comunica¢do (MIRALLES, 2014).

A Equagao (2.1) define um grafo G como

G=(V,E) 2.1)

em que
« V representa um conjunto de nos;
« E representa um conjunto de arestas;

O conjunto de nés V = {1,2,...,n} representa os elementos contidos no grafo,

enquanto o conjunto de arestas E = (i, j) C V x V representa a conexdo do né i com o nd j.
2.1.1 Conceitos sobre grafos
2.1.1.1 Grafo ndo direcionado

Um grafo ndo direcionado se caracteriza por ter seus nds conectados por arestas de
modo que a informacgado que € transmitida entre os nés nao possui direcao fixa, ou seja, o né i
consegue alcancgar o n6 j e eles conseguem obter informacao um do outro (MIRALLES, 2014).

Isso pode ser definido pela Equacdo (2.2)

Utilizando como exemplo o grafo da Figura 2 que contém V =1,2,3,4,5¢e¢ E =
(1,2),(1,5),(2,3),(2,4),(2,5),(3,4), pode-se ver que o0 n6 1 é conectado ao né 2 e ao né 5,

sendo possivel estabelecer uma conexao entre os dois nés.
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Figura 2 — Grafo nao direcionado.

1 2

5 4

Fonte: Autoria prépria.

2.1.1.2 Caminho

Um caminho € uma sequéncia finita ou infinita de vértices e arestas alternados um
dos outros, comecando e terminando por vérticeis (MIRALLES, 2014). Na Figura 3 é mostrado
um caminho unindo o né 1 ao né6 3.

Figura 3 —Caminho.

1 2

5 4

Fonte: Autoria propria.

2.1.1.3 Numero de vizinhos e grau

O conjunto de vizinhos de um né i, ;, contém os nés que estdo a seu alcance. O

conjunto de vizinhos para um grafo ndo direcionado pode ser definido pela Equacédo (2.3)

Q={jeVI|ij) eE} (2.3)
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em que a Equacdo (2.3) significa que o né j pertence ao conjunto de vizinhos do né i se e
somente se existe uma aresta os conectando.
O numero de elementos no conjunto de vizinhos de i é o grau do né i, d;, que estd

representado na Equacgdo (2.4)

di = ||| (2.4)

No exemplo da Figura 4a, o conjunto de vizinhos do n6 1, Q;, é (2,5) e o seu grau é

igual a 2.
2.1.1.4 Conectividade

Dois nos estdo conectados, caso exista, no minimo, um caminho os unindo. Assim
sendo, um grafo G é conectado se existe a0 menos um caminho conectando cada né a todos os
outros. Em qualquer outro caso, o grafo G estd desconectado (MIRALLES, 2014).

Na Figura 4 € apresentada uma comparagao entre um grafo conectado e um grafo
desconectado. E vélido observar como a partir de qualquer né do grafo apresentado na Figura 4a

€ possivel chegar em qualquer outro nd, ja no grafo apresentado na Figura 4b isso ndo é possivel.

Figura 4 — Conectividade.

1 2 1 2
3 3
S 4 ) 4
a) Conectado b) Desconectado

Fonte: Autoria prépria.

2.1.2 Matriz de adjacéncia

Uma matriz de adjacéncia A é uma forma de definir um grafo G pelas entradas de

uma matriz. As arestas conectadas sdo iguais a um e arestas ndo conectadas iguais a zero. A
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dimenséo da matriz A tem I x I, em que I = |V| é o nimero de nds do grafo (MIRALLES, 2014).

A Equacdo (2.5) define a construcao da matriz A como

1, para (i,j) €E
Ajj = (2.5)
0, caso contrdrio

J4 que o grafo é ndo direcionado, a matriz A é sempre simétrica. Com o exemplo

utilizado, a matriz de adjacéncia do pode ser definida por meio do grafo na Figura 5.

Figura 5 —Matriz de adjacéncia.

1 2
0O 1 0 0 1
10 1 1 1
3_>01010
O 1 1 01
I 1 0 1 0
5 4

Fonte: Autoria prépria.

2.1.3 Matriz de Graus

A matriz de graus D consite em uma matriz diagonal contendo o niimero de vizinhos
Q;. Os elementos da matriz de graus podem ser calculados através do somatdrio das linhas ou
colunas da matriz de adjacéncia. Dessa forma, a matriz de graus pode ser definida através da

Equacao (2.6)

Q;, para i=j
Dij=¢ " (2.6)
0, caso contrdrio

Pode-se representar a matriz de graus do grafo na Figura 6.

2.1.4 Matriz laplaciana

No campo matemdtico da teoria dos grafos, a matriz laplaciana, as vezes chamada

matriz de admitancia, matriz Kirchhoff ou laplaciano discreto, € uma representacdo matricial de
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Figura 6 — Matriz de graus.

1 2
2 0 0 00
04 0 00
3=i0 02 0 0
0 0 0 3 0
0 0 0 0 3
5 4
Fonte: Autoria propria.
um grafo. E definida através da Equagdo (2.7)
di, para i=j
Lij=4q—1, parai#je (i,j)€E (2.7)

0, caso contrdrio

A Equacgdo (2.7) também pode ser representada de forma matricial através da Equa-

¢do (2.8)

L=D-A (2.8)

em que
« D é a matriz de graus;
« A ¢ amatriz de adjacéncia.

A matriz Laplaciana, L, possui algumas propriedades em relacdo a grafos nao
direcionados, que sdo importantes para aplicagdes que utilizam agentes (MIRALLES, 2014).
Sao essas as propriedades:

« L é simétrica;

« L é semi-definida positiva;

« L possui n autovalores reais nao negativos, em que o autovalor minimo € igual a zero;

 Para grafos ndo direcionados conectados, a soma das linhas e das colunas da matriz laplaciana
¢ igual a 0;

« Todos os autovalores de L no plano complexo sao localizados em um disco centralizado no

ponto 6 + 0 com raio de § = max(d;), isto é, o grau maximo do grafo.
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Na Figura 7 € apresentada a matriz laplaciana do grafo que vem sendo usado como

exemplo.

Figura 7 —Matriz laplaciana.

I 2
2 -1 0 0 -l

1 4 -1 -1 -1

3= 0 1 2 -1 0

0 -1 -1 3 -1

. : 1 -1 0 -1 3

Fonte: Autoria prépria.

2.1.5 Teoremas usados

Os teoremas a seguir sdo apresentados uma vez que sdo usados para validar o

algoritmo de consenso desenvolvido na sequéncia.
2.1.5.1 Teorema do circulo de Gershgorin

De acordo com Shalimoon (2018), o teorema do circulo de Gershgorin se refere a

um disco no qual todos os autovalores da matriz A estdo incluidos.

Teorema 2.1.1 Se a;; representa os coeficientes da matriz A de dimensdo n X n, e R; é definido
para cada linha de A por R; =} j4; |a,- j} , 1 <i < n, todo autovalor de A pertence a pelo menos
um dos discos centralizados em a;; com um raio de R;, ou seja, os autovalores da matriz A sdo

representados pela unido dos circulos de Gershgorin.

A Equacao (2.9) ilustra a unido dos circulos de Gershgorin,

G(A):O{ZGC: lz—aij| <Ri(A)}. (2.9)
i=1

2.1.5.2 Teorema de Perron-Frobenius

De acordo com Martensson e Sjovall (2011), o teorema de Perron-Frobenius garante

que o autovalor de uma matriz A com o maior médulo tenha multiplicidade algébrica unitaria.
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Teorema 2.1.2 Sendo S > 0 uma matriz irredutivel, existe um tinico niimero real positivo Ay

com as seguintes propriedades:

« Existe um unico vetor de valores reais, u > 0, tal que Au = A u:
« A; tem multiplicidade algébrica e geométrica igual a 1;

o limy_e 278 = wvT, em que u e v sdo os autovetores direito e esquerdo, correspondendo a A

€
A
T

tal que vi u = 1.

2.2 Algoritmo de consenso

Os problemas de consenso vém sendo estudados, de maneira formal, desde a década
de 1960, formando inclusive um novo campo de estudo denominado computagdo distribuida.
Em uma rede de comunicacao, consenso € definido como um acordo entre multiplos agentes
em relacdo a determinada varidvel compartilhada. Quando essa condicao € satisfeita, é dito que
os agentes alcancaram o consenso. Para tanto, os agentes negociam entre si através de métodos
denominados algoritmo (protocolo) de consenso (OLFATI-SABER et al., 2007).

Em um exemplo cotidiano de um problema de consenso, pode-se imaginar uma
reunido para jantar de um grupo de amigos. H4, portanto, a necessidade de se definir um horario
para que esse grupo de amigos posssa vir a se encontrar. Os amigos (agentes) devem entao
compartilhar entre si o horario no qual devem se encontrar (informacao a ser compartilhada).

Enquanto uma solucdo centralizada iria precisar de uma chamada de conferéncia
entre os amigos, uma solucdo distribuida para o problema seria a realiza¢do de uma chamada por
cada individuo para um subconjunto do grupo (REN; BEARD, 2008).

Dessa forma, a informac¢ao compartilhada entre os amigos € atualizada de forma
ponderada com a sua prépria informacdo e a informacao de quem o agente estd conversando.

Na Figura 8 é apresentada uma estrutura simplificada de agentes integrados por meio
do algoritmo de consenso. Nessa estrutura, cada agente possui um controlador local e um gerente
de consenso. O controlador envia a informacao a ser compartilhada ao gerente de consenso;
Este ultimo, por sua vez, é responsdvel por negociar com os agentes vizinhos através da rede de
comunicagdo, utilizando um algoritmo de consenso. Com isso, o gerente de consenso obtém o
resultado do consenso e informa essa decisao ao controlador que, por sua vez, ajusta sua acao

em relacdo a informacdo recebida (ZHANG; CHOW, 2011).
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Figura 8 —Estrutura de agentes e algoritmo de consenso.

da rede de comunicagéo

< Gerente de

consenso
para a rede de comunicag§

Comunicar o Comunicar a
resultado informacgao
do consenso

r
Rede de comunicagdo

Fonte: Adaptado de (ZHANG; CHOW, 2011).

2.2.1 Modelagem do algoritmo de consenso

O algoritmo de consenso pode ser modelado por um modelo em tempo continuo
ou por um modelo em tempo discreto. Quando a informacdo compartilhada esta disponivel
de maneira instantanea, o modelo em tempo continuo € utilizado; por outro lado, quando a
informacao estd disponivel através de pacotes de dados discretos, o modelo em tempo discreto €
utilizado (REN; BEARD, 2008).

O algoritmo de consenso em tempo discreto € utilizado nesta dissertagdo. A sua
caracteristica de envio de informa¢des em tempo discreto se adequa ao problema do carregamento

eficiente de VEs.
2.2.2 Algoritmo de consenso em tempo discreto

O algoritmo de consenso pode ser definido, de forma matemaética, por meio da

Equacao (2.10):

N
xilt+1] =Y wijltlx;le], i=1,...,N, (2.10)
j=1

Ou de forma matricial por meio da Equagdo (2.11):

xilt + 1] = Wr]xl] 2.11)
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em que, nas equacdes (2.10) e (2.11) tem-se:

o x[t] = (x1[t],x2[t],...,xn(t]) é 0 vetor de informagdo de todos os agentes x;[t] na iteracdo 7;

x|t + 1] é a informag@o atualizada na itera¢do ¢ + 1;

- W[t] € RV*N ¢ denominada de matriz de pesos e se caracteriza por descrever a rede de
comunicac¢do na qual os agentes estdo presentes. Informagdes sobre a matriz de pesos sdo
apresentadas na secao 2.2.4.

O algoritmo de consenso € utilizado nessa dissertagcdo para ser executado durante ¢
iteracdes em k instantes de tempo. Dessa forma hd uma relagdo entre o tempo de discretizagdao
do problema de carregamento eficiente de VEs e as iteracdes do algoritmo de consenso. Em cada
instante de tempo, k, ha a execugdo de ¢ vezes o algoritmo de consenso.

O Algoritmo 1 descreve o processo padrdao de funcionamento do algoritmo de con-

SEnso.

Algoritmo 1: Algoritmo de consenso padrao.

Na iterac@o 7, cada agente obtém determinada informagao inicial, x;[0];

Para as iteracoes ¢ = 1,2,...;

Passo 1: Cada agente recebe a informacao de seus vizinhos, isto €, cada agente x;
recebe informacdo de x;[t] V j € ;, conjunto de vizinhos do agente i;

Passo 2: O agente i multiplica a informacdo recebida de seus vizinhos com determinado
peso, w;j, € a sua propria informacao, wy;;

Passo 3: O agente i combina a informagao recebida com a sua prépria informagao, ou
seja, xi[t + 1] = wlt]iixit] + ¥ jeq, wlt]ijx;[];

Passo 4: O agente i envia a informacdo x;[f + 1] e o processo se repete.

2.2.2.1 Convergéncia do algoritmo de consenso

Em Sluciak (2013), é fornecida uma prova da convergéncia do algoritmo de consenso

da Equagido (2.10). A sua convergéncia implica que lim,_,. x[t] existe, Vx[0] < oo, ou seja,

lim x[7] = lim W'x[0] = x". (2.12)

f—>o0
em que x* representa a convergéncia do algoritmo de consenso para um dado valor de x.

Sendo assim, a convergéncia do algoritmo depende apenas das propriedades da

matriz de peso, W. A convergéncia pode ser provada através do teorema de Perron-Frobenius.
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Realizando a decomposicdo espectral da matriz W, como parte da demonstragao da

Equacao (2.10) tem-se

W' =UANU', (2.13)

em que
« U é uma matriz de autovetores;
« A é uma matriz de autovalores.

A matriz de autovalores € responsdvel por influenciar todo o comportamento do
algoritmo do consenso. Além disso, pode ser concluido que o valor absoluto do maior autovalor
ndo deve ser maior que 1 para que o limite lim, .. A’ exista. A matriz de pesos, W, descreve a
topologia da rede de comunicagdo e, por conta disso, deve-se basear na matriz de adjacéncia.

A matriz W pode ser representada através da Equacdo (2.14), pois satisfaz as propri-

edades da matriz laplaciana e do teorema de Perron-Frobenius.

1
W=l-eL 0<e<s (2.14)

em que 0 é o grau maximo da rede de comunicac¢do. E dito que a matriz W é duplamente
estocdstica por a soma das suas linhas e colunas serem iguais a 1. Além disso, de acordo com o
teorema do circulo de Gershgorin, todos os autovalores de L estdo dentro de um circulo unitdrio.

A convergéncia do algoritmo de consenso pode ser demonstrada através da Equacao (2.15):

1 1 17
1 » VN
i = li - = li L T
thmx(t) zthAU x[0] thm <\/N I u2 ) V) x(0)

(2.15)

Sendo assim, cada agente converge para um valor médio dos valores iniciais.
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2.2.3 Algoritmo de consenso com varidvel de feedback

A representacao mais comum do algoritmo de consenso em tempo discreto € a
definida na Equacdo (2.10). Levando em consideracio a estimativa de erro de rastreamento, de
acordo com o proposto em Lewis et al. (2013), o algoritmo de consenso pode ser representado

através da Equacao (2.16).

N
xilt+1]="Y wijx;[t]+eAlt], i=1,...N (2.16)
j=1

em que
x|t + 1] representa a informagdo atualizada do i-ésimo agente na iteragdo 7 + 1;
« x;[t] representa a informacdo do j-ésimo agente na iteracdo ;
« € representa o coeficiente de ganho;
« Arepresenta a varidvel de feedback;
« w;j representa o coeficiente da matriz de pesos estocdstica, a qual influencia a velocidade de
convergéncia do algoritmo.
Em (2.10), o termo principal de consenso, Y7 wjj[t}x;[t], garante que x; convirja
para uma constante, enquanto a adi¢do do outro termo, €A(z), proporciona um feedback da
diferenca representada pela variavel de feedback, A. Essa varidvel de feedback garante que x;

convirja para um valor 6timo (WANG et al., 2018).
2.2.4 Matriz de peso

Existem diferentes métodos para se determinar a matriz de peso de uma rede de
comunica¢do. Como requisito para que o algoritmo de consenso alcance a convergéncia, a matriz
de pesos deve ter as seguintes propriedades:

« A matriz deve ser duplamente estocdstica, isto €, a soma das suas linhas deve serigual a 1,
assim como a soma das suas colunas;

« O valor absoluto de todos os autovalores da matriz de peso deve ser < 1, de acordo com o
teorema do circulo de Gershgorin.

Na literatura, sdo encontrados diversos tipos de matrizes de pesos. Alguns dos

métodos mais utilizados e suas principais caracteristicas sdo citados a seguir.
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2.2.4.1 Método uniforme

Os coeficientes de peso possuem valores fixos, sendo computados através da Equacao
(2.17). Nao possui adaptabilidade devido aos coeficientes fixos e também tem uma convergéncia

lenta em comparacgdo a outros métodos (ALFAGEE, 2013).

1

N> JE Q;
wij=91-Yicn~ i=j (2.17)
0, caso contrdrio

em que
« w;; € um elemento da matriz de pesos W;

« N é o numero de agentes.

2.2.4.2 Método de metropolis

Diferentemente do método uniforme, o método de metrdpolis ja apresenta uma
melhoria por ter os seus coeficientes definidos de uma maneira nao fixa. Apresenta melhoria de
estabilidade e adaptabilidade no processo de convergéncia do algoritmo de consenso (ALFAGEE,

2013) . Os coeficientes sao definidos de acordo com a Equacao (2.18):

1 .
(@, @) 1] J €
A | .
Vi =\ 1= Lieo e (= 219
0, caso contrdrio,
em que

« w;j € um elemento da matriz de pesos W
« €; é o nimero de vizinhos do i-ésimo agente;

« ;€ o nimero de vizinhos do j-ésimo agente.
2.2.4.3 Método da metrépolis média

Conforme Alfagee (2013) e Wang e Chen (2019), o Método da Metropolis Média

prové estabilidade e adaptabilidade ao processo de convergéncia do algoritmo de consenso,
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apresentando uma melhoria se comparado a outros métodos. Os coeficientes de pesos sdao

definidos através da Equacgao (2.19):

2 ; .

O e J &€

- v 2 ..

Wij 1 =Y ca (oY 1=
0, caso contrdrio,

em que
« w;j € um elemento da matriz de pesos W
« €; é o nimero de vizinhos do i-ésimo agente;

« Q; € o nimero de vizinhos do j-ésimo agente;

« &€ é um pequeno nimero que pode variar entre 0 e 1.

2.3 Multiplicadores de Lagrange

(2.19)

O método dos multiplicadores de Lagrange foi desenvolvido pelo matemético Joseph

L. Lagrange e € utilizado, usualmente, para determinar os pontos criticos de uma funcao

(STEWART, 2007). Nessa dissertagdo, a variavel de Lagrange da fun¢do objetivo que define o

problema € usada como uma das informagdes a serem compartilhadas entre os agentes, tendo

em vista que a minimizagdo da funcdo objetivo pode ser realizada por meio do método dos

multiplicadores de Lagrange.

A Equacdo de Lagrange pode ser representada por (2.20)

VX)) =Avex)

em que:
« v f(x) é o gradiente de uma fungdo f(x);

« A é o multiplicador de Lagrange;

« vg(x) é o gradiente de uma fungdo de restri¢do g(x).

2.4 Consideracoes finais

(2.20)

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos tedricos que embasam o

desenvolvimento deste trabalho, como: defini¢io sobre teoria dos grafos, método de consenso e

multiplicadores de lagrange.
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No préximo capitulo € apresentada a modelagem do gerenciamento de carregamento
de veiculos elétricos em um estacionamento com multiplos pontos de recarga. Os conceitos
estabelecidos neste capitulo de fundamentagdo tedrica sdao aplicados ao modelo baseado no
algoritmo de consenso distribuido, discreto, que usa matriz de peso, calculada pelo método
Metrépolis Média, e varidvel de realimentacdo, com otimizagao do custo incremental de recarga

baseado nos multiplicadores de Lagrange.
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3 DEFINICAO E MODELAGEM DO PROBLEMA DE CARREGAMENTO EFI-
CIENTE DE VEICULOS ELETRICOS

Neste capitulo define-se o problema de carregamento eficiente de VEs, apresenta-
se a modelagem matemaética do problema, os pardmetros iniciais do problema e o algoritmo

desenvolvido.

3.1 Definicao do problema

Em problemas envolvendo o algoritmo de consenso, hd como defini¢do um grupo de
agentes que se comunicam entre si para chegar em um acordo em relagdo a um objetivo global.
Nesta dissertacdo, um agente € representado por uma Unidade de Estacdo de Carregamento
(UEC). Assim sendo, cada UEC estd localizada em um ponto de carga de um estacionamento
publico de carregamento de VEs. A UEC € uma estrutura de hardware e software, com soquete de
carregamento, por meio do qual o VE se conecta, e software para gerenciamento do carregamento
dos VEs. O objetivo global entre os agentes € o carregamento eficiente dos VEs realizado
por meio do algoritmo de consenso, com troca de informacdo através de uma arquitetura de
comunicacdo. Dessa forma, as UECs sdo responsaveis por executar o algoritmo de consenso
entre si, realizando a troca de informacdes necesséarias a resolucio do problema através de uma
arquitetura de comunicagdo. Na Figura 9 € apresentada uma ilustracdo da estacdo publica de
carregamento. Como observado na figura, cada VE conecta-se a uma UEC (camada fisica) que
se comunica (arquitetura de comunicacao) com as unidades vizinhas visando carregar de forma
eficiente os VEs, segundo o tempo de permanéncia e a quantidade de autonomia necessdria de

cada VE.

Figura 9 —Camada de conexao fisica.

UEC 2 UECn

Estacao Publica
de
Carregamento

UEC 1 g UEC n-1

Fonte: Autoria prépria.

A estagdo publica de carregamento possui um valor de poténcia contratada pré-
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definida para carregar todos os VEs. Além disso, a localizagao fisica da estacdo de carregamento
e, consequentemente, de toda a estrutura necessdria ao carregamento de VEs se refere a espacos
ptiblicos como, por exemplo, shoppings, campus universitdrio, etc. E assumido que os usudrios
dos VEs informam o tempo de permanéncia e a autonomia desejada, que por sua vez € vista
através do estado de carga do VE.

Na Figura 10 € apresentada a arquitetura de comunicac¢do entre as UACs (agentes)
da estacdo publica de carregamento, modelada por meio de grafo. Assim sendo, os vértices

representam os agentes (UECs) e as arestas representam a comunicagao entre os agentes.

Figura 10 — Arquitetura de comunicagdo da Estacdo Publica de Carregamento.

UEC 1
_A
UEC 10 g= 27 S3q UEC2
1 N
UEC 9 Q,'\’,’ \\‘Ip UEC 3
'y y|
g\\ ,I i\
UECS @\ ! ®UEC 4
\\\\ ~ . ,5//
UEC7 ®<0% ;;:‘ff UEC 5
UEC 6

Fonte: Autoria prépria.

3.1.1 Padrao de carregamento

Analisando os trés maiores mercados de VEs (estadunidense, europeu e asiitico),
pode-se notar uma predominancia de cinco diferentes padroes de carregamento: SAE J1772,
Mennekes, CHAdeMO, GB/T e Tesla (KNEZ et al., 2019). Cada padrdo apresenta caracteristicas
proprias e maiores predominancias nos trés diferentes mercados. Na Tabela 1 s@o apresentadas
as principais caracteristicas desses padrdes de carregamento: o seu tipo de carragamento em
corrente continua ou alternada; o tempo aproximado de carregamento; os seus pontos fortes e
fracos, que estdo relacionados a velocidade de carregamento e ao estabelecimento do padrdao em
paises e continentes, assim como a outros fatores, como a exclusividade dos carregadores da
Tesla apenas para veiculos da prépria fabricante.

No mercado estadunidense, hd uma predominancia do padrao de carregamento J1772

de cerca de 50% do total do mercado norte-americano, enquanto os padrdes de carregamento
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Tabela 1 —Padrdes de carregamento.

Padrio de AC/DC Tempo de Pontos Pontos
Carregamento Carregamento Fortes Fracos
CHAdeMO AC/DC 20 minutos Carregamento Corrente muito
Répido alta
GB/T AC/DC Aproximadamente Trifdsico Apengs na
1,3 hora China
. . Monofasico;
11772 AC Aproximadamente  Bem estabelemd(N) Carregamento
3,5 horas nos EUA e no Japao
pode ser lento.
Trifésico
Mennekes AC Aproximadamente - Formalizado COMO  Relativamente novo
1,3 hora carregador oficial na

Uniao Europeia

Apenas para carros

Tesla DC 20 minutos Carrejga'mento da Tesla; _
Rapido Corrente muito
alta

Fonte: Adaptado de (KNEZ et al., 2019)

Mennekes e CHAdeMO possuem 20% cada do total desse mercado. No mercado europeu, o
padrao de carregamento Mennekes é o mais utilizado, seguido pelos padrdes de carregamento
CHAdeMO, Tesla e J1772. J4 no mercado asidtico, os padrdes de carregamento CHAdeMO
e GB/T sio responsaveis por quase 90% do total do mercado asidtico (KNEZ et al., 2019). A
Tabela 2 relaciona os padrdes de carregamentos nos trés mercados analisados em relagdo a alguns
fabricantes de VEs.

A ndo uniformizacio de um padrdo de carregamento € uma das principais barreiras
ao crescimento de esta¢des de carregamento de VEs. Os VEs fabricados pela Tesla, por exemplo,
s6 podem ser carregados com o padrao de carregamento especifico produzido pela sua propria
fabricante (KNEZ et al., 2019).

E assumido nesse estudo a utilizagio do padrio de carregamento SAE J1772 tipo
2 com a poténcia maxima de carregamento de 3,3 kW, assim como utilizado em Wang e Chen

(2019). Dessa forma, todas as UECs obedecem a esse padrdo de carregamento.
3.1.1.1 Normas relacionadas ao carregamento de VEs

Devido ao crescimento cada vez mais constante dos VEs, organiza¢des internacionais
como International Organization for Standardization (1SO), International Electrotechnical

Comission (IEEE), Society of Automative Engineers (SAE) e Infrastructure Working Council
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Tabela 2 — Fabricantes de VEs e padrdes de carregamento.

Estados Unidos Europa Asia
Fabricantes Padrdo de Fabricantes Padrdo de Fabricantes Padrdo de
Carregamento Carregamento Carregamento
Chevrolet J1772 Audi Mennekes BYD GB/T
Cadillac J1772 BMW Mennekes GM Korea J1772
Fisker J1772 Bolloré J1772 Honda J1772
Ford J1772 Citroén CHAdeMO Kia J1772
Tesla Tesla Fiat J1772 Mitsubishi CHAdeMO
Mercedez Benz Mennekes Nissan CHAdeMO
Opel J1772 Hyundai J1772
Peugeot CHAdeMO TATA J1772
Porsche Mennekes Toyota J1772
Renault Mennekes
Daimler Mennekes
Volvo Mennekes
Volkswagen Mennekes

Fonte: Adaptado de (KNEZ et al., 2019)

(IWC) vém elaborando normas relacionadas a utilizacao de VEs de forma geral (REIS, 2020).

Dentre as principais normas relacionadas aos carregadores de VEs destacam-se:

UL 2202: Equipamento de sistema de carregamento de VE;

IEC 60950: Seguranca do equipamento de tecnologia da informacao;

IEC 61851-21: Sistema de carregamento elétrico do veiculo elétrico — Parte 21: requisitos do
VE para conexdo condutora a uma fonte de corrente alternada;

IEC 61000: Compatibilidade eletromagnética (EMC);

IEC62196-1: Conectores, tomadas, acopladores e entradas dos veiculos — Carregamento
condutivo de VEs;

ECE R100: Protecao contra choque elétrico;

ISO 6469-3: Veiculos rodovidrios elétricos — Especificacdes de seguranca — Parte 3: Protecio
de pessoas contra riscos elétricos;

ISO 26262: Veiculos rodovidrios — Seguranca funcional;

SAE J2929: Padrdo de seguranga do sistema de bateria de propulsao elétrica e hibrida do
veiculo;

SAE J1772: Norma norte-americana para conectores elétricos de VEs.
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3.1.2 Alteracdo da rede de comunicacdo

O algoritmo para carregamento deve apresentar adaptabilidade a saidas e entradas
aleatdrias de VEs. Para que essa adaptabilidade do algoritmo exista, é necessario que a rede
de comunicacdo seja alterada a cada nova mudancga de topologia. A entrada ou a saida de VEs
implica na alteracao da rede de comunicagdo existente, e para cada nova configurag@o o algoritmo
deve convergir para uma condi¢do de carregamento eficiente para os VEs conectados. Na Figura
11 € apresentada a reconfiguracao da arquitetura de comunicag@o no processo de saida do VE 3
que estava conectado a UEC 3. Observa-se com a saida de VE 3 que as UECs vizinhas anteriores

a UEC 3 passam a conectar-se com as UECs vizinhas posteriores a UEC 3.

Figura 11 —Saida do VE 3.

UEC 1 UEC 1 UEC 2
UEC 10 g=72- “So-q UEC2 P :‘K\\ N
"ot RSN UEC 10 (/ N
i N I, \ R UEC 4
UEC 9 ?\ K \ I,UEC 3 /)\ \U
1y V!
) | / \
i !\ UEC9 \J
UECS & ;| ®UEC 4 AR %/ UEC 5
NN k7 N _
\\\\\ JRe ‘/ \_\——/g/,‘/
UEC7 =38 ;z‘:— UEC 5 UEC 8 ="~ UEC 6
UEC 7
UEC 6

Fonte: Autoria prépria.

De forma andloga, a entrada de um VE também ird alterar a topologia da arquitetura
de comunicacao adicionando mais um agente e, consequentemente, a arquitetura de comunicag¢ao
também sera reconfigurada. Utilizando a rede de comunicacao apresentada na Figura 11 como
exemplo, pode-se mostrar na Figura 12 o processo de entrada de um novo VE conectado a UEC

3 que estava sem veiculos.

Figura 12 —Entrada do VE 11.

UEC1  UEC2 UEC !
YA AN UEC 10 g=27 S5 UEC2
UEC 10 f/ \ WUEC4 e \\4\\\
// \\\
/) \(\ UEC 9 ?\ H \\’,UEC?,
/
UEC 9 "\ I\ » i X
|, #UEC 5 UEC 8 51\‘ ! @UEC 4
\\\ /f/ \\\ Pl//
\‘—\\l\ ,JJ/ N A
UECS ~~ ~ UEC6 UEC7 ¥<352=>® UECS
UEC 7 UEC 6

Fonte: Autoria prépria.

E importante ressaltar que com a mudanga da topologia da arquitetura de comuni-
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cagdo, a matriz de adjacéncia que a representa também deve ser atualizada, de acordo com a
Equacio (2.5). Consequentemente, a matriz de pesos utilizada também ird ser atualizada a partir

da mudanca da matriz de adjacéncia.

3.2 Modelagem matematica do problema

O problema é modelado a partir da bateria de um VE, a qual é considerada por seu
circuito equivalente que consiste em uma tensao de circuito aberto em série com uma resisténcia.
O objetivo do problema é minimizar as perdas de poténcia causadas no carregamento, devido a
resisténcia interna da bateria. A poténcia disponivel para carregamento de VEs € maximizada,
enquanto satisfaz aos requisitos de carregamentos de cada VE.

Na Figura 13 € apresentado o modelo de bateria utilizado no processo de carrega-
mento de VEs. O modelo de bateria em carregamento pode ser formulado em tempo discreto,

com base na Equacao (3.1)
Vi = Voc,i + Ri - Ipr,i(k) (3.1)

em que

« V), € atensdo nos terminais da bateria referente ao i-ésimo VE;

« Vo, € atensdo de circuito aberto referente ao i-€simo VE;

* Ij.i(k) é a corrente real de carregamento da bateria referente ao i-ésimo VE;
« R; é aresisténcia interna da bateria referente ao i-ésimo VE;

« krepresenta o k-€simo instante do tempo da simulagdo.

A poténcia de carregamento do i-ésimo VE é obtida com
Pi(k) = Vipe,i X Iy (k) + Ri x I, (k) (3.2)

Através da Equacdo (3.2), é possivel obter a corrente de carregamento da bateria

para o i-ésimo VE

1
2><R,'

X (Voo +1/V2. 4 X Ry x Pi(K) (3.3)

Ibryi(k) = oc,i
A equacdo (3.3) € sujeita a seguinte restricao

0 < Ipri(k) < Iy (k) (3.4)
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Figura 13 —Modelo da bateria em carregamento.

oc,i

<
Y
)

=~

Circuito equivalente da bateria
Fonte: Adaptado de (XU, 2014).

O SOC de cada VE € calculado através de (3.5), cuja restri¢ao € expressa em (3.6).

O SOC de cada VE no momento de saida do estacionamento é calculado por (3.7).

AT

Sacxk+-mzzsocxky+z§-xnmxk) (3.5)

SOC;, < SOC;(k) < SOCi(K;) (3.6)
K AT

SOC(KQ::SOCmr+§:z§—thxk) (3.7)
k=1 =i

em que, nas equacoes (3.5)-(3.7):

« AT € o passo de tempo da simulacdo em horas;

« (; é a capacidade da bateria em Ah referente ao i-ésimo VE;

« SOC;, € 0 SOC inicial do i-ésimo VE;

« SOC;(K;) é 0 SOC final do i-ésimo VE;

« K;=T;/AT ,em que T, representa o tempo de permanéncia do i-ésimo VE no estacionamento.
As perdas de poténcia causadas pela resisténcia interna da bateria podem ser minimi-

zadas com

Ki
min Y 17, (k) - R; (3.8)
k=1
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Equacao (3.8) pode ser representada através de (3.9), de acordo com propriedades

de inequacdo (GWANYAMA, 2004).

K; K; 2
%) . (Zklz1 Ibr,i(k)) .
k§_,1 I (k) R; > (T R, (3.9)

Em (3.9), de acordo com uma das propriedades de inequacOes, a igualdade entre
os dois lados da expressdo € mantida quando a corrente da bateria do i-ésimo VE mantém um
valor constante durante todo o tempo. Caso essa corrente se mantenha constante, o lado direito
de (3.9) atinge seu maior valor, enquanto produz o menor valor no lado esquerdo. Ou seja, as
perdas de poténcia causadas pela resisténcia interna da bateria sdo minimizadas. A corrente ideal

que produz esse efeito pode ser representada como

_ Qi X (SOC,‘(Ki) — SOCI'70>

Iiideal(k) K; x AT
l

(3.10)

Assim sendo, cada VE, para minimizar as perdas causadas pelo carregamento, deseja
manter essa corrente constante, como foi definido em (3.9). Entretanto, ndo € possivel realizar
isso de forma pratica por causa das diferencas da capacidade de poténcia disponivel para cada
VE em cada passo de simulagcdo. Além disso, o algoritmo € executado em tempo real, por
conseguinte, a corrente de referéncia do k-ésimo passo de simulacdo € atualizada de acordo com
o tempo de carregamento restante e a capacidade de bateria que necessita ser carregada, através

de (3.11).

(SOCi(K;) — SOC;i(k)) x Qi

H 0 = i < AT

1

(3.11)

Também € necessario a utilizacdo de um fator de prioridade de carregamento para
cada um dos VEs, o qual varia de acordo com o tempo restante no local de carregamento e a

capacidade de bateria que falta ser carregada (XU, 2014). Esse fator € definido por (3.12).

1
~ SOC;(k) x (T; —k x AT)

pi(k) (3.12)

Com a analise feita, a minimizacdo das perdas de poténcia causadas pela resisténcia

interna da bateria é equivalente a forcar a corrente real de carregamento da bateria Ip,,;(k) a
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seguir a corrente de referéncia Il-r of (k). Ou seja, o problema de otimizagdo pode ser modelado da

seguinte forma

Nve ref 2
C= mmz p, ( (k)—lbr,i(k)> )
i=1
ref(k)

Ny Vocii V0201 P; k Iiref k Voc.i
= M (k) x (1] (k> — st - sty 4 B — (Al 4 e

V2 i+ 4x R x B(K))

(3.13)
em que Nyg se refere ao nimero total de VEs.
O problema formulado possui as seguintes equacdes de restrigoes
Pimin S P,(k) S Pimax (314)
Nve
Z Fix) < Faisp. (k) (3.15)

em que Py, (k) € a poténcia total de carregamento disponivel da estagdo de carregamento.
Equacdo (3.14) representa a restricdo de poténcia que pode ser carregada, em cada instante de
tempo, no i-ésimo VE. Equacdo (3.15) representa a restricao de carregamento de poténcia para
todos os VE.

O desvio de poténcia para o i-ésimo VE € calculado por (3.16).

Pp,i(k) = Pi(k) — Prege,i(k) (3.16)

A andlise realizada leva em consideracao uma funcao objetivo, a qual serd minimi-
zada utilizando no algoritmo de consenso o custo incremental dessa funcdo. O custo incremental

¢ a varidvel de Lagrange da func¢do objetivo, podendo ser obtido para o i-ésimo VE com

aC; 1 Veit 2RI (k) a7

oG pi(k) x
IF;(k) Ri Ri\ V2, +4R:Pi(k)

rp =
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O custo incremental € limitado de acordo com os limites de poténcia, conforme

definido por (WOOD et al., 2013).

rf= —&aci , para P™" < P(k) < P

i = 3K i
r;ﬁ>%(fk), para  P(k) = P (3.18)
i< g para R(k) =P

em que r; representa o custo incremental 6timo para o algoritmo de consenso.

Durante o processo iterativo de calculo do algoritmo de consenso, hd a possibilidade
de o algoritmo definir a poténcia de carregamento do i-ésimo VE em valor acima (P; > P/"**) ou
abaixo das restrigdes (P; < P{"”’) de carregamento definidos pela Equacgdo (3.14). Dessa forma,
o algoritmo de consenso calcula a poténcia de carregamento do i-ésimo VE de acordo com a
Equacdo (3.19).

2

. el V2,
(Vm‘.1+2RlI, (k)) 0,1 para 0 S H(k) S Pl_max

=
Pl(k) = Pimax7 para Pl(k) > Pimax (3.19)
pmin, para  Py(k) < Pmin

em que P;(k) representa o carregamento eficiente de poténcia para os VEs. As poténcias P/ e
Pl.min sdo definidas como sendo 3,3 kW e 0, respectivamente. Esses valores estdo de acordo com

o padrao de carregamento J1772 tipo 2 (WANG; CHEN, 2019).

3.3 Parametros iniciais dos VEs

Os parametros utilizados nesse trabalho foram retirados de (WANG; CHEN, 2019).
Cada paramétro inicial é selecionado de forma aleatéria, dentro de um intervalo selecionado,
através de uma distribui¢c@o uniforme. Para tanto, a funcdo randi do MATLAB ¢ utilizada para
realizar a distribuicao uniforme entre um intervalo de valores pré-selecionados, de acordo com a

equagdo (3.20).

X = randi([imin,imax|,n,m) (3.20)

em que randi retorna uma matriz de dimensao n x m contendo inteiros retirados da distribui¢do

uniforme discreta no intervalo [imin,imax]| (MATHWORKS, 2021).
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Na Tabela 3 sdo dados todos os parametros iniciais que sdo utilizados no modelo
e como eles sdo obtidos, todos possuindo a fun¢do randi como um de seus argumentos. Ou
seja, todos os parametros irdo variar de acordo com uma faixa de valores inteiros retirados de
uma distribui¢do uniforme discreta. Dessa forma, os VEs poderao ter diferentes capacidades de

bateria, assim coomo tensdo de circuito aberto, resisténcia interna, SOC inicial e SOC desejado.

Tabela 3 —Parametros iniciais utilizados.
Tensao de circuito aberto (V) Ve ; =300+0,1 x randi([—100 100],1,1)
Resisténcia interna (ohm) R; =1+0.01 x randi([—10 30],1,1)
Capacidade da bateria (Ah)  Q; =25+ randi([-2 8],1,1)
SOC inicial SOC; = 0,3 40,01 x randi([—5 10],1,1)
SOC desejado SOC;(K;) = 0,85+0,01 x randi([—5 5], 1,1)
Fonte: Adaptado de (WANG; CHEN, 2019).

3.3.1 Tempo de permanéncia dos VEs

Para demonstrar a priorirade no carregamento de VEs com menores tempos de
permanéncia, através do fator de prioridade p; definido em (3.12), assim como para evidenciar a
adaptabilidade do algoritmo em relacdo a saidas e entradas de VEs, o tempo de permanéncia é
segmentado em trés diferentes grupos: VEs que permanecem, VEs que saem e VEs que entram
no estacionamento, conforme mostrado na Tabela 4, em que
» k denota o k-ésimo instante de tempo do algoritmo;

« AT é o passo de tempo da simulacdo em horas.

Das expressoes na Tabela 4 obtém-se:

percentual da quantidade total inicial de VEs definido para permanecer no estacionamento;

percentual da quantidade total inicial de VEs definido para entrar no estacionamento;
« percentual da quantidade total inicial de VEs definido para sair do estacionamento.
Foram obtidos os percentuais de 70%, 30% e 10% para VEs que permanecem, VEs

que saem e VEs que entram no estacionamento, respectivamente.

Tabela 4 — Tempo de permanéncia.
Tempo de permanéncia (h)
VEs que saem Ti=3.5+AT x randi([-55],1,1)
VEs que permanecem Ti=5+AT x randi([-5 10],1,1)
VEs que entram Ti =k x AT + AT x randi([12 36],1,1)

Fonte: Autoria prépria.




48

A diferenciac@o que cada um dos grupos possui na parametrizacdo da funcao randi
estd relacionado a caracteristica de cada um dos grupos. O tempo de permanéncia para os
VEs que irdo sair do estacionamento é menor se comparado ao dos VEs que permanecem no
estacionamento. J4 os VEs que entram no estacionamento tém o seu tempo de permanéncia

definido conforme a k-ésima iteracdo em execucao do algoritmo.

3.4 Algoritmo utilizado

Como apresentado na se¢do 2.2.3, o algoritmo de consenso € definido em (3.21), em

que a varidvel de feedback é o seu o desvio de poténcia.

N
xilt+1] =Y wijltlx;lt] +eAP, i=1,...N (3.21)
j=1

sendo
« AP representa o desvio de poténcia entre a poténcia de carregamento de um VE e a poténcia
total disponivel da estacdo de carregamento;
« w;; € o coeficiente da matriz de pesos;
« x;[t+ 1] é a atualiza¢do da informac@o a ser compartilhada entre os agentes na iteragdo ¢ + 1;
- x;[t] ¢ ainformagéo a ser compartilhada entre os agentes na iteracdo ¢;
« € ¢ o coeficiente de ganho.
Nesse estudo, a matriz de pesos utilizada € a matriz metropolis média, devido a sua
caracteristica de adaptabilidade a saida e entrada de novos agentes. A matriz foi definida na

Equacao (2.19).
3.4.1 |Inicializacao do algoritmo de consenso

Inicialmente, é assumido que apenas o primeiro VE conhece a poténcia total disponi-
vel da estacdo de carregamento. Sendo assim, o algoritmo de consenso ¢ inicializado na iteracao

t = 1 através das equacdes (3.22)-(3.25).

Proge(k), ara i=1
Predei[l] = rede(k), P (3.22)

0, caso contrdrio
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Prede,i[1]7 se ijm < Prede(k) < Pimax

prex Pooge(k) > PMax ara i =1
j o i ‘ ’ se d ( ) i - p (323)
Pl_mm’ se Prede(k> < Pimm
0, para i#1
Ppi[1] = Pi[1] = Prege,il1] (3.24)

1 V2RI (k
ri = pi(k) x o 0i+2Ril; " (k)
i Riy/Vy+4RP(k)

3.4.2 Regra de iteracdo do algoritmo de consenso

(3.25)

O algoritmo de consenso utilizado nessa dissertagdo funciona a partir das equagdes

(3.26)-(3.29) que sao executadas iterativamente:
l’,‘[l‘ —+ 1] = Z Wijl’j[l‘] — 8PD7,'[Z] (3.26)
j=1

(Voc,i + 2Riliref(k)>2 Vozc.,i

Plt+1]= — (3.27)
[ ] 4Ri( pl:),-ir(,-]g)ﬂ] )2 4R;
Pp ilt] = Pp,ilt] + (Pt + 1] — A[t]) (3.28)
Ppilt+1] =Y wijPp [i] (3.29)
j=1

em que, nas equacoes (3.26)-(3.29):

« t € avariavel de iteracio do algoritmo de consenso;

« ri[t+1] é o custo incremental da troca de informagdes entre o i-ésimo VE e o seus vizinhos;
+ PJt+ 1] é a poténcia de carregamento do i-ésimo VE na iteragdo 7 + 1;

« Pp;lt+1] é o desvio de poténcia, isto &, a diferenga entre a poténcia de carregamento do

i-ésimo VE e a poténcia disponivel para carregamento do i-ésimo VE.
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3.4.3 Anadlise da convergéncia do algoritmo

Para analisar a convergéncia do algoritmo de consenso, as Equacdes (3.26)-(3.29)

podem ser escritas na seguinte forma matricial:

R,’[Z‘ —+ 1] = WR,'[I] — SPdl’[l‘] (3.30)
Plt+1]=BRi[t +1] (3.31)
Ppilt +1] = WPp;[t] + W(Pd;[t + 1] — P[t]) (3.32)

em que, nas equacoes (3.30)-(3.33):

« R; é o vetor coluna dos valores de r;;

« Pp; € o vetor coluna dos valores de Pp;;

« P € o vetor coluna dos valores de P;;

« B é aexpressao algébrica para derivar P, a partir de r;;

« W € uma matriz duplamente estocdstica.

Ppilt + 1] = WPpi[t] + W (Pd;[t + 1] — F[1]) (3.33)

Combinando as Equagdes (3.30)-(3.33), o custo incremental e o desvio de poténcia

atualizados podem ser expressos por:

Ri[l‘—l— 1] w —&l, Ri[l‘]
- : (3.34)
Pp; [l‘ + 1] WBW —WB W —eWB PD,‘[Z]

em que Iy é uma matriz identidade de dimensao N. Por motivos de simplificacdo, uma matriz M

pode ser definida por meio da Equacdo (3.35):

w —&ely
M= (3.35)
WBW —WB W —eWB



51

Sabendo que o valor do coeficiente de ganho, representado por €, € um valor muito
pequeno, pode-se admitir que M tenha os mesmos autovalores de W. Assim sendo, pode-se

chegar a expressdo da Equacao (3.36):

W—)LIN —ely )
|M—AIN| = ~ |W —A,IN‘ (336)
WBW —WB W —eWB—Aly

Por ser uma matriz duplamente estocdastica, a soma das linhas e colunas da matriz W

¢ igual a 1 e, além disso, a matriz apresenta como seu autovalor maximo A = 1. Sendo assim, o
. . T

autovetor da matriz W em relacdo a A = 1 deve ser igual a [1 N ON} ,em que 1y é um vetor

coluna de 1 com dimensdo N e Oy € um vetor coluna de 0 com dimensao N. Essas propriedades

satisfazem a Equagao (3.37).

1 1 W —&l 1 1 1
m| Y =2 = N Moal V=Y (3.37)
Oy Oy WBW —-WB W —eWB Oy Oy Oy

T
J4 que M converge para [1 N ()N} a medida que o tempo se aproxima do infinito, o
custo incremental ird convergir para um valor comum 7} e o desvio de poténcia ird convergir

para 0, conforme exposto matematicamente na Equacdo (3.38).

Ri[eo 1
=l e (3.38)
Ppj[ed] Oy

3.4.4 Critério de parada para o algoritmo de consenso

A variavel dif f € calculada através da Equacao (3.39)

diff=ri[t+1]—rt] (3.39)

Através dessa varidvel o algoritmo de consenso introduz um critério de parada
relacionado a convergéncia do custo incremental. Caso diff seja menor que um valor de
tolerancia pré-definido, dif f,,in, 0 algoritmo de consenso serd finalizado e, consequentemente,
ndo ird executar o seu nimero maximo de iteragdes, f,;qy, resultando em um menor custo

computacional.
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3.4.5 Alteracdo do coeficiente de ganho

Devido ao cardter aleatério da modelagem do problema (parametros dos VEs, varid-
veis locais) e a caracteristica de adaptabilidade da rede de comunicac¢io em relacio a saidas e
entradas de VEs, pode ser necessario que o coeficiente de ganho, €, do algoritmo de consenso
sofra alguma alterag@o para garantir a convergéncia do algoritmo.

De acordo com Wang et al. (2018), valores pequenos de € garantem a convergéncia
do algoritmo, enquanto maiores valores de € podem levar a alguma instabilidade. Dessa forma,
uma légica de alterag@o do coeficiente de ganho, €, € utilizada.

Ap6s a execucdo do algoritmo € checado se em sua iteracdo final, t = t,4y, O
algoritmo chega a sua convergéncia. Caso o algoritmo ndo atinga a convergéncia, o coeficiente
de ganho € entdo alterado através da Equacgao (3.40) e o algoritmo de consenso € reinicializado
com um coeficiente de ganho menor, providenciando uma maior estabilidade ao processo em

contrapartida ao beneficio que um coeficiente de ganho maior pode oferecer.

e=¢/5. (3.40)
3.4.6 Restricoes de poténcia

As restricdes do algoritmo desenvolvido sdo formuladas de acordo com as Equacdes

(3.14) e (3.15). No entanto, para aplicar essas restricdes ao algoritmo de consenso € necessario

desenvolver uma légica especifica, pois o algoritmo de consenso pode calcular valores que

ultrapassem as restrigdes impostas pelo problema.
Em Wang et al. (2018), é proposta a execugdo do algoritmo de consenso em duas
partes, caso seja necessario. Sdo elas:

« Execucdo do algoritmo de consenso sem levar em consideracao as restricdes de poténcia;

« Caso a execugdo sem restricdes leve a algum valor que ultrapasse os limites de poténcia, o
algoritmo de consenso é executado uma segunda vez aplicando as restri¢des aos agentes que
ultrapassaram os limites na primeira execug¢ao.

Tomando como base essa metodologia desenvolvida por Wang et al. (2018), um
método parecido € aplicado nesse trabalho objetivando manter todos os valores de P, dos VEs
dentro dos limites impostos pela Equacdo de restri¢ao (3.14) e utilizar completamente a poténcia

disponivel da estag@o de carregamento, obedencedo a Equagdo de restrigdo (3.15).
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O algoritmo de consenso € executado, primeiramente, sem levar em consideracdo as
restricoes de poténcia. Caso algum VE ultrapasse as restricdes de poténcia da Equagdo (3.14),
uma flag é acionada e o VE € adicionado a uma lista de violacao de restricdo. Os VEs que ndo
ultrapassaram nenhuma das restricdes sdo adicionados a outra lista.

Caso exista alguma flag acionada, o algoritmo de consenso € executado mais uma vez
utilizando as listas para fazer com que os VEs que ultrapassaram as restricdes tenham o seu valor
de poténcia definidos conforme (3.14). Mesmo com a execugdo dos dois algoritmos de consenso
conforme a metodologia de Wang et al. (2018), ainda pode existir uma nova ultrapassagem
dos limites impostos em (3.14) na segunda execu¢ao do algoritmo de consenso. Com isso, 0
algoritmo de consenso serd executado até que todos os VEs estejam de acordo com as restri¢coes
de (3.14)

No entanto, caso o nimero de VEs que ultrapasse o limite superior de poténcia
(P; > Pux) seja muito grande, € possivel que a Equacao de restri¢do (3.15) ndo seja obedecida,
pois o somatorio das poténcias dos VEs conectados serd maior que a poténcia disponivel. Sendo
assim, uma flag seré acionada e o segundo algoritmo de consenso serd executado apenas entre
os VEs que ultrapassaram o limite superior de poténcia, enquanto os VEs restantes terdo seus
valores de poténcia definidos de acordo com (3.14).

Assim como pode-se ter muitos VEs com valores de poténcia acima do limite
superior, também pode-se ter muitos VEs com valores de poténcia abaixo do limite inferior
(P; < Pyin) €, consequentemente, a poténcia total disponivel ndo ird ser aproveitada mesmo
tendo VEs que ainda ndo estdo completamente carregados. Sendo assim, uma flag diferente sera
acionada e o segundo algoritmo de consenso serd executado apenas entre os VEs que ficaram
abaixo do limite inferior de poténcia, enquanto os VEs restantes terdo seus valores de poténcia

definidos de acordo com (3.14).
3.4.7 Troca de informacdo entre os agentes vizinhos

Inicialmente, o i-ésimo agente (UEC) coleta as informacdes referentes a capacidade
de bateria, ao SOC atual, ao SOC final desejado e ao tempo de carregamento do i-ésimo VE.
Ap0s isso, a corrente de referéncia e o fator de prioridade do VE sdo inicializados através de
(3.11) e (3.12), respectivamente. O algoritmo de consenso € inicializado com as equagdes
(3.22)-(3.25). Com isso, as informagdes locais P, e PA,- sdo atualizadas através de (3.27) e (3.28).

O custo incremental r; e o desvio de poténcia Pp; sdo atualizados através de (3.26) e (3.29).
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As informagdes Py, ; e r; sdo compartilhadas com os vizinhos do i-ésimo VE. Simultaneamente,
0 i-ésimo VE recebe as informagoes P} j e rj dos VEs vizinhos. Finalmente, a poténcia e a

corrente de carregamento finais sao obtidas através de (3.19) e (3.3).

Figura 14 —Troca de informacdes entre agentes vizinhos.

Agente UEC;

Coletar informacgdes locais e
parametros inciais do VE

} Q.80C, T, S0C(K)

Inicializacdo das
variaveis locais
(3.11) e (3.12)
I'(k),p(k)  mlt=1]
l B2 (F) P, [t=1] Atualizacio do
Inicializagdo do algoritmo [~ »| custo 1ncremental.
de consenso e desvio de poténcia

(3.22) até (3.25) (3.26) e (3.29)

P, [t=1], l ri[t=t+1]( lr[tl]Tn[t-u,

Py [t=1],P[t=1] v P, [t=1]
—— P [t=1
_Atualizagdo PEuYLaY] Comunicacio
das informacdes locais P [t=1] entre VEs
(3.27) e (3.28) — L
[t=1] [t=1]
Plt,, o -
LA l lPD‘i[Fl] TP[’M.[tZI] |
Poténcia e corrente .
de carregamento do VE EJE ](if?
(3.19) ¢ (3.3)
P(k),1, (F) l
Controlador
do UEC:

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 14 € apresentado o processo de troca de informagdo que acontece entre 0s

VEs.
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3.4.8 Implementacdo do algoritmo desenvolvido

A implementagdo do algoritmo desenvolvido € mostrada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo de consenso desenvolvido.

1: Inicializacio de parametros e variaveis;
Nugcs, A€, tmax, Prege i, dif f_min, A,
Cilculo de V, i, Ri, Qi,SOC;, SOC;(K;), T;, de acordo com Tabela 3 e 4;
2: while k < Ny, do
3: Atualizacdo da rede de comunicagdo;
determinar se hd saida ou entrada de VEs;
atualizar a matriz de peso, de acordo com (2.19);
4: Inicializacdo de varidveis locais;
Cdlculo de Iiref(k) e pi(k), de acordo com (3.11) e (3.12), respectivamente;
5:Inicializacdo de flags e listas;
6: while sum(flag) # 0 & n_algorit == 0 do
7: Inicializagcdo das varidveis de iteragdo;
Prede,ir Py Pp iy 1i, de acordo com (3.22)-(3.25);
8: while t <tmax & dif f > dif f_min do
rilt], Plt], Pylt],Palt + 1), de acordo com (3.26), (3.27), (3.28),(3.29);
9: Cdlculo do critério de parada, diff, de acordo com a equacdo (3.39);
10: Logica de mudanca do coeficiente de ganho;
end
11: Verificagdo da ultrapassagem dos limites de poténcia;
end
12: Obtencdo dos valores finais.
P,(k) = P[]
Cdlculo de I, (k), de acordo com (3.3);
Cdlculo de SOC;(k) , de acordo com (3.5);
13: Voltar para o passo 2

end
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3.4.9 Descricdo do algoritmo desenvolvido

Parametros e varidveis do algoritmo de consenso sao inicializados: Numero de UECS
(NuEcs). passo de tempo do algoritmo (), coeficiente de ganho (&), poténcia disponibilizada
pela rede a estagdo de carregamento (P rede)), valor de tolerancia usado na l6gica do critério de
parada (dif fnin), matriz de adjacéncia (A), além dos parametros das Tabelas 3 e 4.

Posteriormente, o algoritmo entra no primeiro loop while de repeticao que € respon-
savel por executar o restante do algoritmo durante k instantes de tempos. A rede de comunicagdo
¢ atualizada, as varidveis locais s@o inicializadas, assim como as flags e listas.

O algoritmo entra em um segundo loop while, responsdvel por executar o consenso €
as légicas do critério de parada e a mudanga do coeficiente de ganho. Apds finalizar o segundo
loop while o algoritmo verifica a ultrapassagem dos limites de poténcia. Posteriormente, o
algoritmo obtém seus valores finais de poténcia, corrente real de carregamento e SOC; para cada

veiculo.

3.5 Hardware e Software Utilizados

Para implementacao do algoritmo, o software MATLAB foi utilizado. O algoritmo
desenvolvido foi executado em um hardware com as seguintes especificacdes: processador Intel

Core 15-8265U, com 8 GB de memoria RAM.

3.6 Consideracoes finais

Neste capitulo foi definido o problema de carregamento eficiente de VEs. A mo-
delagem matematica do problema e a sua parametrizacdo foi apresentada, além do algoritmo
desenvolvido. O algoritmo € desenvolvido visando obter um resultado favoravel em relagao
a caracteristica de aleatoriedade do problema. Portanto, 16gicas que auxiliam a execucao do
algoritmo sdo desenvolvidas como alteracdao do coeficiente de ganho, restri¢cdes de poténcia,
critério de parada. Uma andlise de convergéncia do algoritmo também € apresentada, assim
como um funcionamento geral do algoritmo desenvolvido. Além disso, as configuracdes de

software e hardware utilizados no problema também sao dadas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES DO PROBLEMA DE CARREGAMENTO EFI-
CIENTE DE VEICULOS ELETRICOS

Neste capitulo, sdo apresentados trés estudos de caso que visam demonstrar e validar
o algoritmo desenvolvido para o problema de minimizagao da redu¢do de perdas do carregamento
de VEs. Nos trés estudos de caso, a janela de apresentacdo da resposta € de 4 horas. A poténcia

recebida pelos VEs estd representada através da poténcia de carga P;.

4.1 Estudo de caso 1

Nesse estudo de caso, € assumido que a estacdo de carregamento composta de
10 UECs inicia o processo de carregamento com todos as UECs ocupadas. Trés VEs sao
selecionados de forma aleatdria para deixarem a estacdo de carregamento e, posteriormente, um
VE entra de maneira aleatdria no estacionamento. A poténcia de carga disponivel € definida
como sendo de 9 kW e o passo de tempo da simulagdo como sendo de 5 minutos.

Durante a execucdo do algoritmo, o tempo de execugdo foi medido para cada um
dos instantes de tempos simulados. Dessa forma, foi possivel estimar o tempo médio de cada
iteracdo em segundos para que o algoritmo de consenso fosse executado, utilizando a Equacgao

4.1)

4.1)

em que
o Ty € o tempo médio por iteracao;
« Tr € o tempo total de execugdo do algoritmo;
*  Njtr € nimero de iteracdes do algoritmo de consenso.

A troca de informacdes entre os agentes possui um tempo médio por iteragdo de
0,00024 segundos a cada iteracdo. O coeficiente de ganho é definido como sendo 5 x 1079,
conforme utilizado em Wang e Chen (2019). Além disso, € especificado um erro minimo
permitido de 10 x 10~® em relagiio ao processo de convergéncia do algoritmo de consenso. Na
configuracdo de rede de comunicac¢ao definida, cada UEC possui 4 vizinhos e se comunica com
seus vizinhos adjacentes, conforme foi apresentado na Figura 10. Na Tabela 5 sdo mostrados os

principais parametros e informagdes computacionais desse estudo de caso.
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Tabela 5 —Parametros e informagdes computacionais do Estudo de Caso 1.

Caso 1
Poténcia de carga disponivel 9 kW
Passo de tempo 5 minutos
Tempo médio por iteragcdo 0,24 ms
Coeficiente de ganho 5x107°
Erro permitido 10 x 1076
Quantidade de Vizinhos por VE 4
Quantidade de VEs inicialmente 10
Quantidade de VEs saindo 3
Quantidade de VEs entrando 1

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 15 e na Figura 16 € apresentada a convergéncia do algoritmo de consenso
em relacdo as informagdes de custo incremental e desvio de poténcia para o primeiro instante
de tempo, k = 1. Em ambas as figuras a convergéncia do algoritmo acontece na iteragdo 51.
Em termos de tempo, o algoritmo precisou de 0,1224 segundos (51 x 0,00024 segundos) para
convergir, demonstrando funcionalidade para um sistema em tempo real.

A convergéncia do custo incremental em um valor préximo de zero indica que os
agentes conseguem chegar a um acordo em relagdo ao valor de poténcia que serd distribuida
entre eles. Por outro lado, a convergéncia do desvio de poténcia em um valor préximo de zero
indica que os VEs conseguem utilizar completamente a poténcia disponibilizada pela estacao
de carregamento. Sendo assim, ambas as informacdes compartilhadas apresentam uma boa

convergéncia com valores bem proximos de 0.

Figura 15 —Custo incremental inicial para o Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 17, as correntes de referéncia e de carregamento das baterias sdo mostradas.
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Figura 16 —Desvio de poténcia para o Estudo de Caso 1.
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Essas correntes sdo representadas para os VEs 4, 1 e 3 com saida do estacionamento as 3,0h,
3,5h e 4h, respectivamente. A medida que o tempo de partida de cada um dos VEs se aproxima,
a sua corrente de carregamento tende a se aproximar da corrente de referéncia. H4 um pequeno
erro referente a diferenca entre a poténcia disponivel para carregar cada VE individualmente e a
poténcia necessdria para carregar o VE. Por exemplo, observa-se que a corrente de carregamento
do VE 3 no inicio apresenta uma maior diferenca para a sua corrente de referéncia e a medida
que o tempo de saida do VE 3 vai se aproximando, a corrente de carregamento da bateria se

aproxima mais da corrente de referéncia.

Figura 17 — Corrente de referéncia e corrente de carregamento para o Estudo de Caso 1.

8 T T T T T T
—_ 6 i «———_—l—|_‘_I | - Ibr.4
$ [ ) _Ibr,l
2 —— — 1,
s 47 Tl = = 2'(3‘
g "] 11 oer
O 1

2F | 1 =1

i | 1

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4
Tempo (h)

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 18 € apresentada a poténcia de carga de cada um dos VEs. Os VEs 4,
1 e 3 tendem a utilizar uma maior quantidade de poténcia de carga, pois possuem um tempo

de permanéncia menor que os outros VEs. Isso acontece por causa do fator de prioridade de
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carregamento, que é maior para o VE com menor tempo de permanéncia no estacionamento e
que possui o maior SOC restante necessario para o carregamento. No momento de saida dos
VEs, ocorre uma redistribui¢do de poténcia para os VEs restantes. O mesmo comportamento
pode ser observado no momento de entrada do VE 11, em um periodo de tempo entre 3,5h e
4,0h, pois, com sua entrada, parte da poténcia que estava sendo usada para carregar os outros
VEs é redirecionada para o VE que acaba de entrar. Isso evidencia a adaptabilidade do algoritmo

a saidas e entradas aleatorias.

Figura 18 —Poténcia de carga dos VEs para o Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 19 € apresentado o comportamento do SOC de cada um dos VEs presentes
no estacionamento. Pode-se observar que os VEs se aproximam do seu SOC desejado a medida
que seu tempo de saida estd se aproximando, com maior prioridade para os VEs 4, 1 e 3 que
possuem um menor tempo de permanéncia em relacao aos outros VEs. Também pode-se notar
a entrada do VE 11 no estacionamento, através desta figura, e o inicio do seu processo de
carregamento, que € mais lento em relacdo aos outros VEs por possuir um fator de prioridade
baixo se comparado aos VEs restantes.

Na Figura 20 € apresentada a relacio entre a poténcia total de carga dos VEs e a
poténcia disponivel. Pode-se observar uma grande precisao no aproveitamento total da poténcia
disponivel. A partir das 3h, o algoritmo desenvolvido passa por algumas modificacdes na sua
camada de comunicacdo em relacdo as entradas e saidas de VEs, conforme € mostrado na
area ampliada da Figura. Ainda assim, o algoritmo desenvolvido consegue realizar um bom

aproveitamento da poténcia disponibilizada pela estacao de carregamento.
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Figura 19 —SOC dos VEs para o Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 20 — Poténcia total disponivel e poténcia total consumida para o Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autpria propria.

4.2 Estudo de caso 2

Nesse estudo de caso sdo utilizadas as mesmas caracateristicas dos VEs que iniciam
o processo de carregamento no estudo de caso 1. A diferenca entre esse estudo e o anterior,
reside no VE que entra na estaciao de carregamento, pois, nesse estudo, é assumido que o VE
tem um tempo de permanéncia demasiadamente curto que faz com que o VE entre na estacao de
carregamento e saia da estacdo de carregamento 0,5h apds a sua entrada. O objetivo desse estudo
€ realizar essa comparac@o com o primeiro estudo de caso e verificar se mesmo com um tempo
de permanéncia mais curto, o VE que entra na estacdo de carregamento consegue atingir o seu
SOC desejado.

Dessa forma, a estagdo de carregamento possui 10 UECs que iniciam o processo de

carregamento ocupadas por 10 VEs. Posteriormente hé a saida de trés VEs e a entrada de um VE
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de forma aleatoéria. A poténcia de carga € definida como sendo de 9 kW e o passo de tempo da
simulag¢do como sendo de 5 minutos.

O tempo médio por iteragdo foi calculado através da Equacdo (4.1). A troca de
informacdes entre os agentes possui um custo médio de 0,36 ms a cada iteracao. O coeficiente
de ganho é definido como 5 x 107%. Cada VE possui 10 vizinhos e a comunicagio se dd de
forma semelhante ao estudo de caso 1. A Tabela 6 dispde os principais parametros e informagdes

computacionais desse estudo de caso.

Tabela 6 — Parametros e informagdes computacionais do Estudo de Caso 2.

Caso 2
Poténcia de carga disponivel 9 kW
Passo de tempo 5 minutos
Tempo médio por iteragcdo 0,36 ms
Coeficiente de ganho 5x107°
Erro permitido 10 x 1076
Quantidade de Vizinhos por VE 4
Quantidade de VEs inicialmente 10
Quantidade de VEs saindo 1
Quantidade de VEs entrando 3

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 21 e na Figura 22 € apresentada a convergéncia do algoritmo de consenso
em relacdo as informagdes de custo incremental e desvio para o primeiro instante de tempo,
k = 1. Em ambas as figuras a convergéncia do algoritmo acontece na iteracdo 51. Em termos
de tempo, o algoritmo precisou de 0,1836 segundos (51 x 0,00036 segundos) para convergir.
Assim como o resultado obtido no estudo de caso 1, a convergéncia do custo incremental e do
desvio de poténcia em um valor préximo de zero indicam uma boa convergéncia em relacdo as
informacdes que sdo trocadas entre os agentes.

Na Figura 23, as correntes de referéncia e de carregamento da bateria sdo mostradas.
Essas correntes sdo representadas para os VEs 4, 1 e 3 com saida do estacionamento as 3,0h,
3,5h e 4h, respectivamente, assim como para o VE 11 que entra na estacdo de carregamento
um pouco depois das 3,0h e tem a sua saida 0,5h depois. O comportamento das correntes dos
VEs 4, 1 e 3 funciona de forma similar ao primeiro caso, com a corrente de referéncia do VE se
aproximando cada vez mais da corrente de carregamento a medida que o tempo de permanéncia
diminui, conforme € mostrado na ampliacao presente na Figura 23. O VE 11 tem sua corrente de

referéncia em um valor muito alto que, conforme o seu tempo de permanéncia se aproxima do
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Figura 21 — Custo incremental inicial para o Estudo de Caso 2.
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Figura 22 — Desvio de poténcia para o Estudo de Caso 1.
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Fonte: Autoria propria.

final a corrente tende a crescer mais, enquanto enquanto a corrente de carregamento da bateria se
mantém em um nivel constante, ndo alcangando o valor ideal da corrente de referéncia devido a
poténcia mdxima de carregamento ja estd sendo alocada ao VE.

Na Figura 24 € apresentada a poténcia de carga dos VEs. VEs que possuem um
tempo de permanéncia menor e uma quantidade maior de SOC para ser carregado possuem um
fator de prioridade maior e, por conta disso, podem ter a sua poténcia de carga maior que outros
VEs com um fator de prioridade menor. Assim como no primeiro caso, a saida de um VE implica
na redistribui¢do da poténcia que estava sendo utilizada para esse VE. Dessa forma, a saida dos
VEs 4, 1 e 3 resultam nessa redistribuicdo da poténcia de carga para outros VEs que permanecem
no estacionamento. O VE 11 permanece no estacionamento apenas 0,5h e por conta disso possui

um fator de prioridade mais elevado que os outros VEs. Dessa forma a poténcia de carga do
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Figura 23 — Corrente de referéncia e corrente de carregamento para o Estudo de Caso 2.
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VE 11 permanece em 3300 W durante todo o seu periodo de carregamento com o intuito de se

aproximar do seu SOC final.

Figura 24 —Poténcia de carga dos VEs para o Estudo de Caso 2.
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Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 25 € apresentado o SOC de cada um dos VEs presentes no estacionamento.
A medida que o tempo de permanéncia de cada VE se aproxima do final, hd uma tendéncia
de o seu SOC ser carregado mais rapidamente devido ao fator de prioridade. Dessa forma,
0os VEs 4, 1 e 3 alcancam o seu SOC desejado por terem um tempo de permanéncia menor
e, consequentemente, um maior fator de prioridade. O VE 11 alcanca 0,6560 de nivel de
SOC, quando o seu SOC desejado era de 0,86. Mesmo com o maximo de poténcia de carga
sendo alocada ao VE 11, o seu tempo de permanéncia no estacionamento de apenas 0,5h nao
possibilitou o carregamento necessario para alcancar o nivel de SOC desejado.

Na Figura 26 é apresentada a relacdo entre a poténcia total de carga dos VEs e a

poténcia disponivel. Pode-se observar uma grande precisao no aproveitamento total da poténcia
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Figura 25 — SOC dos VEs para o segundo caso.
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Fonte: Autoria prépria.

disponivel. A partir das 3h, o algoritmo desenvolvido passa por algumas modificacdes na sua
camada de comunicacdo em relacdo as entradas e saidas de VEs, conforme € ilustrado na area

ampliada da Figura.

Figura 26 — Poténcia total disponivel e poténcia total consumida para o segundo caso.
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Fonte: Autoria prépria.

4.3 Estudo de caso 3

Diferentemente dos casos anteriores, nesse estudo € assumido que existem 100 UECs
de carregamento na estacdo. Desses 100 VEs, 30 sao configurados para sairem do estacionamento
em hordrios selecionados de forma aleatéria dentre os intervalos de 3,0h e 4,0h, enquanto 10 VEs
chegam ao estacionamento de forma também aleatéria. O objetivo é demonstrar a adaptabilidade
a saidas e a entradas aleatérias e, além disso, provar a escalabilidade do algoritmo em um caso

com um maior nimero de agentes. A poténcia de carga disponivel € definida como sendo de 90
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kW e o passo de tempo de simula¢do permanece em 5 minutos.

O tempo médio por iteragdo foi calculado através da Equacao (4.1). A troca de
informacgdes entre os agentes possui um custo médio de 0,0018 segundos a cada iteracdo. O
coeficiente de ganho é definido como 5 x 1076, Cada VE possui 10 vizinhos e a comunicacio
se da de forma semelhante ao estudo de caso 1. A Tabela 7 dispde os principais parametros e

informagdes computacionais desse estudo de caso.

Tabela 7 — Parametros e informagdes computacionais do Estudo de Caso 3.

Caso 3
Poténcia de carga disponivel 90 kW
Passo de tempo 5 minutos
Tempo médio por iteragdo 0,0018s
Coeficiente de ganho 5x107°
Erro permitido 10x 1076
Quantidade de Vizinhos por VE 10
Quantidade de VEs inicialmente 100
Quantidade de VEs saindo 30
Quantidade de VEs entrando 10

Fonte: Autoria propria.

As Figura 27 e 28 representam a convergéncia do algoritmo para as informagdes de
custo incremental e de desvio de poténcia. E possivel ver que o algoritmo proposto convergiu para
valores préoximos de 0 em ambas as figuras. Foram 2501 iteragdes, o que representa 3 segundos
em termos de tempo (2501 x 0,0018) para alcangar a convergéncia do custo incremental e do
desvio de poténcia. Pode-se notar que existe uma diferenca significativa em nimero de iteragdes
e tempo em relac@o aos casos anteriores. Isso acontece devido a consideragdo de uma grande
escala de VEs. No entanto, o algoritmo continua apresentando um bom funcionamento mesmo
com um grande nimero de VEs, provando ter escalabilidade e chegando a uma convergéncia
proxima de O para as duas informagdes compartilhadas entre os agentes, conforme € evidenciado
na drea ampliada da figura.

Na Figura 29, podemos ver que os VEs conseguem maximizar a utilizacdo da
poténcia disponibilizada pela estacdo de carregamento. H4 também erro nos instantes finais
de execucao do cédigo por conta das constantes alteracdes na rede de comunicagdo referente a
saidas e entradas aleatdrias, conforme é demonstrado através da drea ampliada presente na figura.
Ainda assim, como aconteceu nos estudos de caso anteriores, o algoritmo desenvolvido para 100

VEs apresenta uma boa precisdo com as saidas e entradas aleatorias.
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Figura 27 — Custo incremental para 100 VEs.
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Figura 28 —Desvio de poténcia para 100 VEs.
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A Figura 30 mostra que os 30 VEs que saem do estacionamento conseguem atingir
um nivel préximo ao nivel desejado de SOC, além de mostrar o inicio do processo de carrega-
mento dos VEs que entram. Todos os VEs que saem do estacionamento conseguem atingir o seu

nivel de SOC desejado.



Figura 29 —Poténcia total disponivel e poténcia total consumida para 100 VEs.
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Figura 30 — SOC dos 30 VEs que saem e dos 10 VEs que entram.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertagcdo apresentou uma estratégia de gerenciamento de carregamento de
um estacionamento de veiculos elétricos com multiplos pontos de recarga. Para coordenacdo
e controle eficiente do carregamento dos VEs foi usado o algoritmo de consenso discreto
distribuido, visando a minimizagao de perdas elétricas na esta¢do de carregamento. Para isso, o
custo incremental e o desvio de poténcia dos VEs sdo utilizados como as informagdes que sdao
compartilhadas entre os VEs.

Os métodos distribuidos sdo potencialmente mais eficientes e flexiveis que os centra-
lizados e descentralizados, pois a troca de informacao € realizada nas vizinhangas adjacentes,
reduzindo os requisitos de comunicagdo e recursos de computacdo. O modelo utilizado possui o0s
seus parametros iniciais definidos através de uma distribui¢ao uniforme, conferindo um caréater
de aleatoriedade ao problema. Os objetivos especificos consistem em demonstrar a escalabili-
dade do método proposto quanto ao nimero de VEs, realizar eficientemente o carregamento
dos VEs, além de aproveitar integralmente a quantidade de poténcia fornecida pela estacdo de
carregamento e possuir adaptabilidade a saidas e entradas aleatérias de VEs.

Foram apresentados trés estudos de caso, em dois deles foi considerando uma estagdo
de carregamento para 10 VEs e no terceiro uma estacdo de carregamento para 100 VEs a fim de
avaliar a efetividade do processo de carregamento usando o algoritmo de consenso. O algoritmo
desenvolvido realizou o controle distribuido do carregamento eficiente de VEs com uma boa
precisdo. Os resultados apresentados para ambos os casos, demonstram uma convergéncia
proxima de zero para o custo incremental e para o desvio de poténcia, as duas informacoes
que foram compartilhadas entre os agentes. O algoritmo também se mostrou eficiente no que
se refere ao aproveitamento total da poténcia disponibilizada pela estacdo de carregamento. A
rede de comunicagdo também se mostrou adaptavel a saidas e entradas aleatérias no problema,
redistribuindo a poténcia dos VEs que sairam do estacionamento aos VEs que permaneceram
no estacionamento. Em relacao a entrada de VEs, o algoritmo também conseguiu redistribuir
poténcia dos VEs que estavam na estacido aos VEs que entravam no estacionamento. O algoritmo
também mostrou caracteristica de escalabilidade ao suportar uma grande quantidade de VEs.

Por conseguinte, a aplicacao do algoritmo de consenso evidenciou que a comunicagdo
local entre VEs pode ser utilizada para realizar o carregamento eficiente de VEs. O método
também apresentou uma boa escalabilidade, visto que foi aplicado a uma grande quantidade de

VEs no terceiro caso.
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5.1 'Trabalhos futuros

Visando melhorias no presente trabalho, sdo apresentadas as seguintes sugestoes

para trabalhos futuros:

Investigar a utiliza¢do de um coeficiente de ganho 6timo;

Investigar a utilizagao de outras topologias de rede de comunicagao;

Utilizar outros algoritmos distribuidos que vém sendo utilizados na literatura mais recente
como o algoritmo de difusdo, por exemplo;

Realizar o estudo para diferentes padroes de carregamento.
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