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Resumo

NOGUEIRA, R. M. Andlise espaco-temporal do carregamento de veiculos elétricos
como recurso para o planejamento de concessionarias de energia. Dissertacao

(Mestrado em Engenharia Elétrica) — Escola Politécnica, Universidade de Sao Paulo, 2024.

Este estudo propde uma ferramenta de software com uma nova abordagem para a
avaliacdo dos potenciais impactos e das possiveis restricbes para recargas de veiculos
elétricos (EVs) na rede elétrica de dreas urbanas. A abordagem se concentra em uma
andlise espaco-temporal detalhada, utilizando modelos representativos de larga escala
para avaliacao de aspectos como o aumento das perdas de energia, a alteracao do fator
de poténcia, e a elevacdo da demanda e do consumo de energia. A metodologia utiliza
0 OpenDSS para executar estudos de casos baseados em uma rede de média tensao real,
usando um banco de dados de uma subestacao elétrica extraido do Geographic Informa-
tion System (GIS), com um sistema de distribuicdo que atende cerca de 54.000 unidades
consumidoras na cidade de Sao Paulo. As simulagdes consideram um caso base, sem
recargas de EVs, e outros quatro cendrios futuros com diferentes niveis de penetracao
de mercado, diferentes niveis de demanda e diferentes padrdes de recarga, que incluem
recargas residenciais, comerciais e em estacdes de recarga pelo periodo de vinte anos.
Nas simulacdes realizadas, o pior cendrio é previsto para os dias préximos aos feriados e
projeta um aumento de 246,7% nas perdas de energia, 100,7% no pico de demanda e vio-
lacdo de poténcia de 73% dos transformadores no intervalo de tempo considerado. Além
disso, o alimentador mais carregado apresentou, apés dez anos, quedas de tensdo abaixo
de 0.9 p.u., em todos os cendrios simulados, chegando a 0,72 p.u. ao final das simulagdes.
Ao final, os dados apresentados nesse trabalho podem contribuir para o planejamento das
redes de distribuicdo, indicando as necessidades reais e evitando superestimativas, além

de confirmarem a importancia da analise do modelo espago-temporal.

Palavras-chave - veiculos elétricos, eletricidade, redes de distribuicdo de energia elétrica,

planejamento energético, simulacao de sistemas.



Abstract

NOGUEIRA, R. M. Space-time analysis of electric vehicle charging as a resource
for electricity utilities’ planning. Dissertation (Master’s in Electrical Engineering) -

Polytechnic School, University of Sao Paulo, 2024.

This study proposes a software tool to structure a novel approach to evaluate the po-
tential impacts of EVs on urban areas’ electricity grid, the constraints on the system’s
capacity to supply electricity for EVs recharging, and the options for managing those
potential impacts and constraints. The approach focuses on a detailed spatio-temporal
analysis, using large-scale representative models to evaluate aspects such as increased
energy losses, power factor changes, increased demand, and energy consumption. The
methodology involves the OpenDSS to run case studies based on a real medium voltage
network using an electrical substation database extracted from the GIS, with a distribu-
tion system that serves around 54,000 consumers’ units in Sao Paulo. The simulations
consider a base case without EVs’ recharges and four other future scenarios with different
levels of market penetration, different levels of demand, and different recharge patterns,
including residential, commercial, and station recharge over a period of twenty years. In
the simulations, the worst-case scenario is expected to be the days around holidays, and
it projects an increase of 246.7% in power losses, 100.7% in peak demand, and power vi-
olation in 73% of the transformers. Furthermore, the most loaded feeder showed voltage
drops below 0.9 p.u. after ten years in all simulated scenarios, reaching 0.72 p.u. at the
end of the simulations. In conclusion, the data presented in this work can contribute to the
planning of distribution networks, indicating the real needs and avoiding overestimations,

and confirming the importance of analyzing the space-time model.

Keywords - electric vehicles, electricity, electric distribution networks, energy planning,

system simulation.
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Introducao

A mitigacao das mudancas climaticas representa um dos desafios mais significativos que
enfrentamos na atualidade (RAMANATHAN; FENG, 2008), especialmente em razdao do com-
portamento humano, que alterou a proporcionalidade e concentracao de gases de efeito
estufa, ou greenhouse gases (GHGs), na atmosfera (MIKHAYLOV et al., 2020).

Apesar dos esforcos mundiais para reduzir o uso de combustiveis fésseis, reconhecidos
como a principal fonte de GHGs (WOO; CHOI; AHN, 2017), suas emissdes continuam au-
mentando sem sinais de queda (United Nations, 2019). Portanto, sdo necessérias acoes
urgentes para conter essa causa do aquecimento global (United Nations, 2020), especi-
almente no setor de transporte, que é um dos principais responsaveis pelo consumo de
combustiveis fésseis e das emissdes de GHGs.

Diante dessa situacao, os veiculos elétricos (EVs) sao considerados como a solucao
energética mais eficiente para os problemas ambientais associados aos veiculos com mo-
tores de combustdo interna, ou internal combustion engine vehicles (ICEVs). Tal solucao é
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especialmente relevante em paises que tém em sua matriz energética altas taxas de ener-
gia nuclear e energia renovavel (WOO; CHOI; AHN, 2017), como é o caso do Brasil, onde
as energias renovaveis constituem 83,9% da matriz elétrica nacional e o crescimento de
geracao fotovoltaica foi o maior do mundo em 2022. Além disso, o custo extra de fabri-
cacao de EVs a bateria, que é uma barreira essencial para as vendas de EVs, estd caindo
ano apds ano, devendo desaparecer completamente até 2024 (JOLLY, 2021).

Assim como o alcance da paridade de custos com ICEVs, as politicas governamentais
sao vistas como o fator crucial na transicao global dos combustiveis fésseis. Nesse con-
texto, até meados de 2020, dezessete paises, incluindo China, Japao, Alemanha, Reino
Unido, Franca, Canada e Coreia do Sul j& haviam aprovado restricbes a venda de ICEVs. A
maioria desses paises tem como meta 100% de vendas de veiculos de emissao zero (In-
ternational Energy Agency, 2020) a partir de 2030.

No cenario brasileiro, destaca-se o pioneirismo dos estados de Sdo Paulo e Minas Ge-
rais, que aderiram & campanha mundial Race to Zero!, estabelecendo metas de reducdo
de GHGs para 2030 e 2040 e se comprometendo com o fim dessas emissdes até 2050 (Go-
verno do Estado de Sao Paulo, 2021; Governo do Estado de Minas Gerais, 2021).

Enquanto isso, a Noruega assumiu, indiscutivelmente, um papel de lideranca global na
introducdo de carros elétricos plug-in, atingindo 87,7% da participacdo de mercado em
agosto de 2021 (The Road Traffic Information Council — Norway, 2021). Tal posicao é fruto
de uma politica de incentivo a populacao para utilizacdo de EVs que se iniciou nos anos
90, culminando com a aprovacao do parlamento, em 2017, de que todos os carros novos
vendidos a partir de 2025 devem ser de emissdo zero (elétrica ou hidrogénio) ou baixa
emissao (hibridos plug-in) (Norwegian Ministry of Transport and Communications, 2018).

Nesse cendrio de eletrificacdo de frota, projeta-se que EVs serao responséaveis por
cerca de 30% dos quildmetros rodados por veiculos de quatro rodas nas estradas em

2035 e entre 70-80% em 2050 (British Petroleum, 2020). Por conseguinte, a medida que

10 Race to Zero é uma campanha global para reunir liderangas com objetivo de alcancar emissées liquidas
zero de gases de efeito estufa até 2050, representando 11.309 intervenientes nao estatais, incluindo 8.307
empresas, 595 instituicdes financeiras, 1.136 cidades, 52 estados e regides, 1.125 instituicdes de ensino e 65
instituicOes de salde (em setembro de 2022).
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Figura 1.1: Evolucdo do custo das baterias de EVs

0s custos das baterias diminuem em escala exponencial, como verificado na figura 1.1, e
0s governos estabelecem novas politicas, aumenta a importancia dos estudos do impacto
do carregamento de EVs na rede com base nas demandas de recarga da frota, para apoiar
a expansao do mercado.

No ambito técnico, é possivel afirmar que, diante dessa conjuntura de fatores, os EVs
serao realidade em um futuro préximo, e a alta penetracdo de mercado desses veiculos
representard um desafio significativo para as concessiondrias de energia elétrica, pois,
além de constituirem uma carga adicional para a rede de distribuicdo, essas cargas sao
diferentes das outras, por serem moéveis.

Assim sendo, a ampla integracao dos EVs as redes elétricas existentes pode afetar
o seu perfil de carga, a sua capacidade de distribuicao e a sua estabilidade (DAS et al.,
2020). Ademais, essa integracao pode produzir desequilibrios de tensdo e de frequéncia,
aumentar as perdas de energia e as demandas de pico, e injetar contelidos harmonicos
excessivos, além de promover o aumento de precos, em decorréncia do aumento de
demanda sem a respectiva ampliacao da oferta (HADLEY; TSVETKOVA, 2009).

Por outro lado, os EVs, como um ativo de rede inteligente, podem oferecer varios

servicos valiosos como: fornecer servicos de regulacao aos operadores do sistema, apoiar
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os fornecedores de energia no balanco do fornecimento proveniente de fontes renovaveis,
especialmente as estocasticas, modificar as curvas de demanda para adiar os custos de
expansao da rede e fornecer a possibilidade de reducao no pico de demanda (ALAM;
MUTTAQI; SUTANTO, 2014; HU et al., 2013).

Isso significa que, além de cumprir sua funcao bdasica de transporte, eles também
podem auxiliar o setor elétrico, devido a quantidade de capacidade de armazenamento de
energia das baterias, impactando positivamente o meio-ambiente com forte importancia
ambiental. Portanto, entender as implicacbes dessa nova carga é fundamental para o
gerenciamento e planejamento dos sistemas de geracao, transmissao e distribuicao de

energia nas préximas décadas (MULLAN et al., 2011).

1.1. Estudos anteriores e lacuna de conhecimento

Desde o final dos anos 2000, pesquisadores propuseram modelos para quantificar os po-
tenciais ou provaveis impactos de recargas dos EVs em redes locais, em muitos paises.
O nUumero de artigos publicados sobre esses impactos apresentou um crescimento cons-
tante desde 2006 (SHAREEF; ISLAM; MOHAMED, 2016), refletindo o interesse da comuni-
dade de pesquisa.

Durante a execucdo deste trabalho, foi feita uma extensa pesquisa bibliografica e
verificou-se que poucos estudos realizaram uma analise detalhada de fluxo de poténcia de
longo prazo em sistemas de distribuicao, envolvendo dados precisos de recargas de EVs,
considerando recargas lentas, rdpidas e ultrarrapidas, e em varios cendrios.

Como exemplo, em (GENNARO et al., 2014) os autores exploraram a aplicagao de um
conjunto de dados armazenados pelo sistema de informacdes geograficas, ou geographic
information system (GIS), para referenciar geograficamente a demanda de energia elé-
trica resultante da implantacdo de EVs em grandes areas. No entanto, este estudo nao
apresenta o impacto dos tipos de recarga combinados e nao explora o impacto nas redes
existentes.

A referéncia (MU et al., 2014) avalia o impacto da implantacdo em larga escala de EVs
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em redes de distribuicao urbanas, usando um modelo espaco-temporal. No entanto, os
autores nao usam dados reais sobre recargas de EVs e atribuem aleatoriamente as recar-
gas as barras, usando o método de Monte Carlo. Além disso, ndo ha horizonte de tempo
para a penetracao dos EVs e nao ha avaliacao de multiplos cenarios.

Em (XYDAS et al., 2016) apresentam o desenvolvimento de um modelo para caracteri-
zar a demanda das recargas de EVs em uma area geografica, usando um modelo baseado
em légica fuzzy para estimar o nivel do potencial risco relativo que as recargas de EVs
apresentam em diferentes dreas geograficas. No entanto, as analises nao levam redes de
distribuicao reais em consideracao.

Em (FISCHER et al., 2019) é apresentado um modelo estocastico para avaliar os impac-
tos dos EVs nos perfis de demanda em diferentes locais de estacionamento, bem como
seu potencial para estratégias de gerenciamento de carga e em (SALAH et al., 2015) os
autores apresentam um estudo do impacto das recargas de EVs em subestacdes de dis-
tribuicdo suicas, sob diferentes niveis de penetracdo e regimes de precos. No entanto,
nenhum dos dois estudos apresenta os impactos das recargas na rede de distribuicao.

A referéncia (CROZIER; MORSTYN; MCCULLOCH, 2020) analisa os efeitos que o carre-
gamento de uma frota de veiculos elétricos de grande porte teria na rede elétrica, porém
apenas as recargas residenciais sao consideradas, desprezando o impacto das recargas
comerciais e das estacdes. J& a referéncia (DOLUWEERA et al., 2020) foca no consumo
de energia dos EVs e sua contribuicao para o impacto ambiental, enquanto as referén-
cias (HEUBERGER; BAINS; DOWELL, 2020; MANRIQUEZ et al., 2020) focam nos impactos
de geracdo e transmissdo de energia elétrica.

A tabela 1.1 sintetiza as caracteristicas dos estudos existentes que mais se asseme-
Iham a presente dissertacao, ressaltando que nenhum desses trabalhos apresentam mo-
delos que consideram dados geoespaciais para prever o impacto da demanda de recarga
de EVs em redes de distribuicdo existentes em areas urbanas, com analises de modelos
espaco-temporais

Assim, o método proposto neste trabalho pretende contribuir para os estudos académi-
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Tabela 1.1: Sintese das caracteristicas de estudos similares

Modelo Dados reais Aplicacdo Andlise do Projecoes
Referéncias espago de recargas em reais de fluxo de temporais em
-temporal segmentadas distribuigao poténcia multiplos cenarios

(XYDAS et al., 2016)
(GENNARO et al., 2014)
(SALAH et al., 2015)
(MU et al., 2014)
(CROZIER et al., 2020)

AN I NN
x N\ X% X% N
N % X% % %
N X X% X %
AN NN

cos sobre o tema, destacando a utilizacao de modelos espaco-temporais; a aplicacao da
metodologia em redes de distribuicdo existente; o emprego de recargas lentas, rapidas e
ultrarrapidas; a simulacdo de varios cenarios de eletrificacdo da frota e de preferéncias de
recargas; a utilizacdo de dados reais dos consumidores e de recargas; a analise do fluxo
de poténcia em longo prazo.

Ao adotar esta abordagem, é importante mencionar que os modelos que caracterizam
as recargas EVs devem ser desenvolvidos de forma espaco-temporal para que a demanda
de energia solicitada por esses carregamentos possa ser prevista com mais precisao e
confiabilidade (ARIAS; KIM; BAE, 2017). Principalmente porque, em termos de distribui-
cdo geogréfica e densidade, nao se espera que a adocdo de EVs seja distribuida uniforme-
mente em todas as redes de distribuicdo (COIGNARD et al., 2019). Em termos de tempo,
devido a mobilidade dos EVs, a demanda de carregamento é varidvel no tempo e depende
de varios fatores, como o comportamento individual de motoristas de EVs, condicdes de
trafego local, poténcia de carregamento e capacidade total de armazenamento da bateria,

bem como seu status de carga (WANG et al., 2013).

1.2. Contribuicoes

Este trabalho expande a pesquisa desenvolvida em (VIANA; MANASSERO; UDAETA, 2018).
Naquele momento, os programas de resposta a demanda, baseados em preco e geracao
distribuida fotovoltaica estavam crescendo, e o estudo foi focado em determinar seus
impactos nas receitas das distribuidoras. Os resultados apresentados naquele estudo

indicaram uma reducao no pico de demanda dos cenérios simulados. No entanto, a eletri-
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ficacao das frotas de transporte pode ser um fator significativo para o aumento do pico de
demanda e de energia, desproporcionalmente maior do que a diminuicdo do consumo de
energia como resultado dos programas de resposta a demanda e geracao distribuida (VI-
ANA; MANASSERO; UDAETA, 2018; PUDJIANTO et al., 2013).

Assim sendo, o0 modelo espaco-temporal proposto neste trabalho e implementado em
ferramenta prépria pode contribuir para planos de investimento e operacao das infraes-
truturas de carregamento de EVs com recursos renovaveis e armazenamento de energia,
a partir da demanda por carregamentos de EVs em &reas urbanas.

Portanto, as contribuicdes desta dissertacao sao:

e Nova metodologia: a proposta de uma nova abordagem espaco-temporal de longo
prazo para modelagem do problema de recargas de EVs na rede de distribuicdo. Essa
abordagem se concentra na avaliacao detalhada do consumo de energia elétrica e
no consumo de recarga de veiculos elétricos, utilizando modelos representativos de

larga escala;

e Ferramenta: a proposta de uma ferramenta para estruturar a abordagem supra-
citada, possibilitando a analise detalhada do fluxo de poténcia do sistema de dis-
tribuicdo, incluindo perdas de poténcia, fator de poténcia, demanda com projecoes
temporais em multiplos cendrios, apresentando as restricbes na capacidade do sis-
tema de fornecer energia para recarga de EVs;

e Estudo de caso: a aplicacao da metodologia e da ferramenta para a elaboragao de
estudos de casos usando dados reais da rede de distribuicao de uma regidao central
de Sao Paulo, dados atualizados de frota, dados reais da carga elétrica e dados pre-
cisos das recargas elétricas. Ademais, sdo discutidas as opcoes para gerenciar esses

possiveis impactos e restricdes.

1.3. Estrutura

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma:
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Capitulo 2: descreve a metodologia para a modelagem dos diferentes tipos de carga
elétrica;
Capitulo 3: detalha o algoritmo construido para aplicacdo da metodologia;

Capitulo 4: caracteriza o estudo de caso dos impactos das recargas de EVs na rede
de distribuicao, desenvolvido para uma regiao dos bairros de Pinheiros, Vila Madalena

e City Butanta, em Sao Paulo/SP;

Capitulo 5: caracteriza os detalhes de cada um dos cinco cendrios que foram simu-

lados para o estudo de caso;

Capitulo 6: apresenta os resultados obtidos em cada um dos cendrios simulados;
Capitulo 7: discute alternativas de mitigacao dos efeitos das recargas de EVs; e
Capitulo 8: apresenta as conclusdes do trabalho;

Apéndices: exibe os cédigos utilizados na construcao da ferramenta proposta.



Metodologia

A metodologia proposta neste trabalho se baseia na analise da demanda de uma deter-
minada regido, utilizando o Open Distribution System Simulator (OpenDSS), que é um
software de cédigo aberto para simulacao de fluxo de poténcia de sistemas de distribui-
¢do no dominio da frequéncia (DUGAN, 2016), e é o software padrdo para os calculos
de perda regulatéria de distribuidoras de energia em sistemas de distribuicdo de baixa e
média tensao no Brasil (ANEEL, 2014).

Nesta metodologia, cada um dos transformadores de distribuicdao dos alimentadores da
regiao definida atende a demandas residenciais, comerciais e industriais agregadas, bem
como recargas de veiculos elétricos (recargas residenciais, comerciais e de estacobes).
Contudo, para a perfeita compreensao da metodologia apresentada, é fundamental o
conhecimento dos quatro modos de recargas para EVs. Desta forma, a secao a seguir
apresenta o detalhamento dos modos de recarga e, na sequéncia, a metodologia proposta

é detalhada.

19
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2.1. Modos de recarga

A figura 2.1 ilustra os modos de recarga de EVs, conforme definidos na IEC 61851-1 (Inter-
national Electrotechnical Commission, 2010), salientando algumas das principais diferen-

cas entre eles.

AC
:.‘\j‘ & Modo 1

Controle e
AC Comunicagdo
w @ Modo 2
AC
|\ Controle e

Comunicagao

2 % Modo 3

B Controle e
Comunicagdo

— >
E—
Cabo conectado ao carregador

Figura 2.1: Representacao dos modos de recarga de EVs

O modo um é o modo mais simples, pois € um método de conexdo de um EV a uma
tomada padrao, em uma rede de alimentacao CA, usando um cabo e plugue padrao,
sem nenhum equipamento adicional. Neste modo, a corrente elétrica maxima nao deve
exceder 16 A.

Dentre todos os modos de recarga, esse é o Unico que ndo apresenta nenhum dispo-
sitivo de controle e comunicacdo entre o veiculo e o carregador, o que agrega diversos
riscos ao processo de carregamento, especialmente de sobreaquecimento. Por esse mo-

tivo, este modo é proibido em diversos paises, como os Estados Unidos e a Inglaterra, e
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praticamente nado é utilizado (ABNT, 2021).

O modo dois de carregamento é um método de ligacao de um EV a uma tomada padrao
CA, com uma caixa de controle EVSE (electric vehicle supply equipment) e um sistema de
protecao contra choques elétricos, integrado no cabo de ligacao. A comunicacao que é
estabelecida entre o veiculo e a estacdo de carregamento, para os carregamentos nos
modos dois e trés, é efetuada por modulacdo da largura de pulso de um sinal, ou Pulse
Width Modulation (PWM) (PINTO, 2014). No modo dois, esse controle se dd por meio do
cabo de conexdo entre veiculo e rede, enquanto no modo trés, o controle fica acoplado

ao equipamento de recarga. O sistema de controle possui as seguintes funcoes:

Ligar e desligar o carregamento;

Regular a demanda de poténcia elétrica do EV;

Verificar se a ligacdo estéd correta;

Determinar as necessidades de ventilacdo na area de carregamento;

e Comunicar a maxima intensidade de corrente de carregamento;

Assim como o modo um, o modo dois é denominado de recarga lenta e estd limitado a
instalacdes elétricas domésticas. Contudo, para o modo dois, a corrente elétrica maxima
permitida é de até 32 A. Com isso, a poténcia tipica de carregamento desse modo varia
entre 3,6 e 7,2 kW, podendo chegar a 22 kW. A modelagem deste trabalho inclui a utiliza-
cao de carregadores do modo dois, de 3,6 kW, para as recargas residenciais, detalhadas
na secao 2.3.2.2.1, e inclui a utilizacao de carregadores do modo trés, de 7,2 kW, para as
recargas comerciais, detalhadas na secao 2.3.2.2.2.

No modo trés, denominado de recarga rdpida, os veiculos elétricos sdo carregados
por um equipamento especifico, permanentemente ligado a uma rede de alimentacao CA
dedicada e integrando funcdes de protecao e controle. Neste modo, tipicamente utilizado
para recargas em locais publicos, a corrente maxima permitida é de 63 A. Com isso, a
poténcia tipica de carregamento varia entre 7,2 kW e 22 kW, podendo chegar a 44 kW.

Por fim, o modo quatro, denominado de recarga ultrarrdpida, apresenta as recargas

em corrente continua, utilizadas em estacdes de recarga. O tempo de recarga das bate-
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rias neste modo é consideravelmente inferior aos demais modos, j& que a poténcia de
carregamento pode chegar até a 800 kW. Neste modo, a comunicacao digital entre o vei-
culo elétrico e os equipamentos de alimentacao deve atender aos requisitos descritos na
norma especifica sobre o assunto, a IEC 61851-24. Este trabalho inclui a utilizagdo de
carregadores do modo quatro, de 350 kW, para a modelagem das recargas em postos de

recarga, detalhadas na secao 2.3.2.3.

2.2. Modelagem das cargas e método proposto

A Figura 2.2 ilustra a modelagem das cargas e sua integracao com a rede de distribui-
cao. A figura mostra um transformador de distribuicao que abastece cargas residenciais,
comerciais e industriais, além de cargas de recarga de veiculos elétricos residenciais e
comerciais (as recargas de estacoes nao estao representadas). A soma das contribuicdes
de cada tipo de carga resulta em uma carga total para um determinado transformador.
Além disso, os percentuais de participacao de cada tipo de carga nos transformadores

dependem da regiao urbana e da localizacao do transformador.

Transformador
de distribuicdo

Curva de carga
Industrial

Curva de
carga agregada

Residencial + curva
de carga EV

Figura 2.2: Agregacao de cargas nos transformadores de distribuicao

Ressalta-se que a metodologia permite ao usuario definir o quanto que um determi-
nado tipo de carga contribui para a carga total fornecida por cada transformador. Se

necessario, um determinado tipo de carga pode ter um fator de contribuicdo zero (por
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exemplo, uma carga industrial em um bairro residencial).
A referida metodologia esté representada na figura 2.3. Ela apresenta seu fluxograma,
considerando os dados de entrada principais e as etapas de processamento, bem como

as subetapas associadas a cada uma delas.

(PROCESSAMENTO

Selecao da area
de interesse

Geragao dos arquivos

T O s BT Curva de carga diaria

para os consumidores
o residenciais, comerciais
A carga diaria e industriais
é definida
para todos os
transformadores

Curva de carga didria
para as recargas de EVs
Estatisticos (lentas e répidas)

REcCeEEamenty Curva de carga diaria
de EVs para recargas

A simulacao ultrarrépidas

(15 min de resolucao)
roda no OpenDSS

Método
Proposto

Frota de veiculos,
composicao geografica
e padrdes de recarga

Gera todos os gréficos,
tabelas e dados coletados
durante as simulacdes

L Comportamento
Erognosticos do crescimento
da demanda

Figura 2.3: Fluxograma da ferramenta

Nas secdes seguintes, sao apresentadas a modelagem de cada parte do método pro-
posto. Ademais, o detalhamento da construcdo e da aplicacao da ferramenta é apresen-

tado no capitulo seguinte e nos apéndices.

2.3. Dados de entrada

A metodologia proposta divide os dados de entrada em dados técnicos, estatisticos e

prognésticos. Na sequéncia, discorre-se sobre cada um dessas informacdes.

2.3.1. Dados técnicos

Estes sdo os dados elétricos da rede de distribuicdo da regido sob analise, disponiveis
no GIS, utilizado pela concessionaria de distribuicao. Esse sistema de informacdes geo-

graficas armazena informacdes sobre a topologia dos alimentadores e seus parametros
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elétricos e é atualizado periodicamente a partir do banco de dados corporativo da em-
presa. Os parametros extraidos do GIS da distribuidora de energia sao, entdo, incluidos
no OpenDSS. Os dados extraidos do GIS e que sdo necessérios para a modelagem da rede

Sao:

e Topologias dos alimentadores: descritas em termos das coordenadas do sistema uni-
versal transverso de Mercator (UTM);

e Dados dos condutores, tipos de cabos, tipo de instalacdao e geometria: usados para
calcular as impedancias da linha; e

e Dados dos transformadores de distribuicdo: poténcia nominal, posicao na rede e

seus tipos de ligacao.

Com esses dados, o alimentador de distribuicdo é modelado como mostrado na fi-

gura 2.4.

20 kK k+n

l 210,20 | |
NI T

(Xk+n, ,Vk+n) -

k-ésima carga |

Figura 2.4: Exemplo de alimentador de distribuicao

Neste modelo, hd um ramal principal denominado tronco, que conecta as barras 10,
20, ..., k, ..., k+n . Do tronco partem diversos ramais laterais, geograficamente dis-
tribuidos pela regido atendida pelo alimentador dos pontos: {xig, Y10}, {X20,V20}, ...,
{Xk+n, Yk+n}, etc. Cada ramal é caracterizado por sua impedancia série, por exemplo,
Z10,20. Os transformadores de distribuicdo instalados no tronco e nos ramais laterais
alimentam as redes de baixa tensao conectadas aos consumidores. Por fim, cada trans-
formador possui uma carga agregada variavel, por exemplo, Sx, composta por cargas

residenciais, comerciais e industriais adicionadas das recargas de veiculos elétricos.
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2.3.2. Dados estatisticos

Essas sao as curvas didrias de demanda para as cargas residenciais, comerciais e indus-
triais, bem como as curvas diarias de recarga lenta, rapida e ultrarrapida para EVs. As
curvas de carga média e desvio padrao dependem de campanhas de medicdo publica na
cidade em estudo para representar consumidores de energia estaciondaria. Por sua vez,
as curvas de recarga lenta e rapida de EVs dependem dos padrdes de recarga dos consu-
midores. Por fim, as curvas de recarga ultrarrdpida de EVs sao inseridas na metodologia
proposta por meio de distribuicdes de probabilidade ao longo do tempo.

Normalmente, as simulacdes plurianual usam o OpenDSS no modo yearly e utilizam
curvas didrias tipicas como entradas para essas simulacdes. No entanto, essa abordagem
pode limitar a investigacao, uma vez que as simulagdes apenas repetem os padrdes de
consumo representados nas curvas didrias, ao longo do intervalo de tempo de interesse.

Portanto, neste trabalho é utilizada uma abordagem diferente, que usa o OpenDSS no
modo diario e se baseia em padrdes estatisticos de consumo baseados em curvas médias
didrias, com diferentes valores de média e desvio padrao para cada instante do dia. Como
resultado, as simulacdes plurianuais apresentam diferentes padrées de consumo didrio,
que representam mais adequadamente os comportamentos dos consumidores ao longo
do periodo selecionado.

Além de usar diferentes curvas didrias para cada dia nas simulacbes, é importante
considerar diferentes padrées de consumo para consumidores residenciais, comerciais e
industriais (JONES et al., 2021). Entdo, para se obter a curva de demanda de cada trans-
formador, é necessario agregar as diferentes curvas, de forma semelhante a abordagem
descrita em (JARDINI et al., 2000).

Definindo a demanda como a poténcia média da carga por um intervalo de tempo, a
equacao para descrever uma curva de carga, em valores p.u., é

ﬁcarga(ti)

dcarga.pu(ti) = (2.1)

base.carga
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onde dcarga.pu(ti) € a demanda de carga em p.u. para o intervalo de tempo t; (i =
0,1,...n), l_—"carga(t,-) é a poténcia média de carga para o intervalo de tempo t;, € Ppgse.carga
é a poténcia de base de carga que pode ser especificada como a poténcia méxima de

carga em um conjunto de medicdes. Entdo, o consumo da carga associada é dado por

n
Ecarga(tn) = P(base.carga) Z dcarga.pu(ti)A(ti) (2.2)
i=0

onde Ati é a duracdo do intervalo de tempo t;.

2.3.2.1. Modelagem de curvas de carga de consumidores estacionarios

Considerou-se o método proposto em (JARDINI et al., 2000) para a obtencado das curvas
tipicas de demanda didria, com média e desvio padrao em p.u., em dias (teis, sabados e
domingos para consumidores residenciais e comerciais com determinadas faixas de con-
sumo. Critérios de sazonalidade podem ser adicionados a metodologia para simulacoes
em cidades onde ha grandes variacées de demanda ao longo do ano, contudo, neste
trabalho, ndao foram considerados.

Uma resolucdo temporal fixa At; para as curvas de carga tipica, com a mesma reso-
lucao utilizada para curvas de recarga, definidas na secdo 2.3.2.2, permite uma série de
solucoes de fluxo de poténcia para o intervalo de tempo At;. A resolucdo temporal padrao

utilizada neste trabalho é de 15 minutos.

2.3.2.2. Modelagem de curvas de carga de recarga de frota (lenta e rapida)

A referéncia (JONES et al., 2021) mostra a importancia de considerar diferentes padroes de
perfil para recargas residenciais e comerciais. Além disso, a referéncia (QUIROS-TORTOS;
OCHOA; BUTLER, 2018) mostra que a variacdo no comportamento das recargas em dife-
rentes estacbes é limitada, ou seja, hd pouca ou nenhuma sazonalidade. Isso permite
agrupar todos os eventos de recargas em trés categorias: dias da semana, sabados e do-
mingos. Além disso, diferentes tipos de recargas sdo considerados, uma vez que o modo
dois ou 0 modo trés de carregamento sao normalmente usados para carregar EVs em seus

locais de parada (LEEMPUT et al., 2015).
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Seguindo essas premissas, 0 autor modelou as curvas de recarga divididas por padroes,
considerando recargas residenciais e comerciais; categorias, com curvas diferenciadas
para dias de semana, sdbados e domingos; e tipos, considerando dois modos de recarga.
Os modos de recarga estao detalhados na secao 2.1, enquanto as curvas de carga estao
detalhadas nas secles 2.3.2.2.1 e 2.3.2.2.2.

E importante salientar que as curvas de recarga da frota sdo definidas diariamente
para cada consumidor e agregadas pelo mesmo processo descrito na secao 2.3.2.1. Es-
sas curvas sao associadas a cada transformador de forma proporcional a sua poténcia e
seguindo uma distribuicao normal padrao. Decidiu-se usar a distribuicao normal padrao,
pois nao ha dados que indiquem o desvio padrao real.

Por fim, faz-se necessario mencionar que a estratégia mais utilizada para recarga EVs
é o plug & charge, ou seja, o processo de recarga da bateria inicia imediatamente quando
0 usudrio chega ao ponto de recarga e conecta o veiculo na parede (TORRES-SANZ et
al.,, 2018). Estratégias de recarga inteligentes e eficientes, como por exemplo ndo sdo

consideradas neste trabalho.

2.3.2.2.1 Recargas residenciais Para definir curvas de carga de recarga residenciais
tipicas, utilizou-se dados de mais de 85.000 eventos de carregamento lento (3,6 kW)
de 221 EVs monitorados ao longo de dois anos como parte do maior teste de EVs no
Reino Unido e na Europa, o My Electric Avenue (EA Technology, 2015). Em seguida, o
autor estabeleceu o comportamento das curvas didrias dos EVs (resolucdo de 15 minutos),
usando a analise estatistica apresentada em (QUIROS-TORTOS; OCHOA; BUTLER, 2018)
para obter a média didria tipica das curvas de carga de recarga dos dias da semana.
Além disso, o autor utilizou os resultados apresentados em (SGRENSEN et al., 2021) para
obter as curvas de sdbados e domingos.

Em seguida, as curvas de desvio padrao foram geradas utilizando a mesma proporcao
entre a média e o desvio padrdao observado nas curvas dos consumidores residenciais.
Como resultado, a figura 2.5 representa as curvas de carga tipicas de recarga residencial,

com média e desvio padrao para os dias de semana, sabados e domingos.
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Figura 2.5: Curvas tipicas de recarga residencial

2.3.2.2.2 Recargas comerciais Para definir curvas de carga tipicas de recargas co-
merciais, utilizou-se dados do Western Australian Electric Vehicle Trial MADER, 2012), que
monitorou eventos de recarga que foram realizados em locais comerciais, como trabalho -
mas ndao em estacdes de recarga. Em seqguida, estabeleceu-se o comportamento das cur-
vas didrias dos EVs (resolucao de 15 minutos), usando a andlise estatistica apresentada
em (SPEIDEL; BRAUNL, 2014), para que fosse obtida a média diéria tipica das curvas de
recarga para os dias da semana.

Além disso, a mesma proporcao observada nas curvas comerciais foram utilizadas para
obter as curvas de sabados e domingos. Em seguida, as curvas de desvio padrao sdo gera-
das utilizando a mesma proporcao entre a média e o desvio padrdo observado nas curvas
dos consumidores comerciais. Como resultado, a figura 2.6 ilustra as curvas de carga
tipicas de recarga comercial, com média e desvio padrdao em dias de semana, sabados e

domingos.

2.3.2.3. Modelagem de estacoes de recarga

Finalmente, a metodologia proposta considera as estacdes de carregamento de EVs, uma
vez que afetam significativamente a demanda de energia nos alimentadores, especial-
mente com o inicio do carregamento ultrarrdpido com niveis de poténcia de até 350 kW

por carregador (GILLERAN et al., 2021).
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Figura 2.6: Curvas tipicas de recarga comercial

Utilizou-se o método apresentado em (BRYDEN et al., 2018) para estimar quantas re-
cargas ultrarrapidas serdo necessarias para um determinado ndmero de EVs e em que
hora do dia essas recargas sao mais provaveis de ocorrer. Os autores implementaram o
numero de recargas ultrarrdpidas por milhdo de veiculos, por dia da semana, e estabe-
leceram a probabilidade de carga ultrarrapida para intervalos horarios. Além disso, essa
referéncia sugere que sdo necessarios 1400 pontos de carregamento rapido por milhdo
de EVs e os postos de recarga da metodologia foram incluidos nessa proporcao.

Assim como o numero de estacdes, as localizacOes desses pontos de recarga sao cru-
ciais para as simulacdes. A referéncia (AWASTHI et al., 2017) sugere um método para
otimizar a colocacao de pontos de carregamento ultrarrapido, com base na rede de dis-
tribuicdo de energia existente e nos custos de instalacao das estacbes de carregamento.
A referéncia (DAVIDOV; PANTOS, 2017) propde um método de discretizar a rede rodovia-
ria e gerar rotas de trafego EVs para posicionar os pontos de carregamento ultrarrapido
de forma otimizada. As técnicas apresentadas nesses trabalhos de pesquisa podem ser
utilizadas para estudos futuros semelhantes, buscando as melhores localizagdes para as

estagOes de carregamento ultrarrapido.
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2.3.3. Prognosticos

Os prognésticos sao estimativas que podem se basear em informacdes obtidas de multi-
plas fontes, tais como estudos de distribuidoras e concessionarias, estudos de comporta-
mento de agéncias governamentais, trabalhos académicos, referéncias, etc. A insercao

desses dados de entrada permite a etapa de processamento da metodologia.

2.3.3.1. Frota de veiculos, composicdao geografica e padrées de recarga

Sao inseridos nessa etapa os dados frota de carros, a composicdo geografica, dividida
entre areas residenciais, comerciais e industriais e a proporcao esperada entre os carre-
gamentos lentos (residenciais), rapidos (comerciais) e ultrarrdpidos (estacdes), para os

veiculos da regiao.

2.3.3.2. Comportamento de crescimento de demanda estacionaria

Em razao da metodologia apresentar projecées de longo prazo, faz-se necesséria a inser-
cdo de um parametro que reflita a expectativa de crescimento da demanda estacionaria
da regido da cidade em estudo. Nessa metodologia, é considerado um crescimento linear

na demanda estacionaria ao longo dos anos.

2.3.3.3. Comportamento de crescimento da frota de veiculos

Pela mesma razao descrita acima, faz-se necessaria, também, a insercdo de um parame-
tro que reflita a expectativa de crescimento natural de toda a frota de veiculos (ICEVs
+ EVs) da regido em estudo. Do mesmo modo, é considerado um crescimento linear da
frota total de veiculos ao longo dos anos. Cabe ressaltar que a quantidade de EVs nas
simulacbes é calculada sempre como uma porcentagem da frota total e seu crescimento

é realizado com base na funcdo de transicao de frota definida pelo usuério.
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2.4. Processamento

Depois que todos os dados de entrada sao apropriadamente inseridos, a etapa de proces-
samento é iniciada. O detalhamento da parte ligada a programacao para o funcionamento
da ferramenta esta amplamente documentado no capitulo a seguir, que ocorre conforme

as etapas descritas a sequir.

2.4.1. Selecao da area de interesse

O usuério delimita a area de interesse da cidade em analise para aplicar a metodologia.
Essa area pode variar desde um pequeno bairro residencial até uma zona industrial, ou até
mesmo abranger toda a cidade, uma vez que os dados de GIS da empresa de distribuicao

geralmente abrangem toda a area de concessdo.

2.4.2. Geracao dos arquivos no formato OpenDSS

A ferramenta converte adequadamente os dados registrados e gera todos os arquivos

para a infraestrutura existente nessa regiao, no modelo OpenDSS.

2.4.3. Definicao da carga inicial dos transformadores

Neste passo, € possivel definir a carga inicial de cada transformador de distribuicdo na
regido de interesse em termos da porcentagem de sua poténcia nominal, por exemplo,
60%. Assim, as demandas diversificadas méaximas?! dos transformadores no primeiro dia
do horizonte de estudo sdo estabelecidas pelo método, agregando as demandas dos con-
sumidores residenciais, comerciais e industriais; e as demandas dos veiculos elétricos.

Assim sendo,

e as curvas de carga didria, que possuem valores de média e desvio padrdo baseados

nos valores de carga medidos, representam as demandas dos consumidores residen-

IMaior valor da soma de todas as demandas hordrias conectadas a cada transformador.



2.4. Processamento 32

Ciais, comerciais e industriais, conforme detalhado na secao 2.3.2.1;

e as curvas de recarga diaria, que possuem valores de média e desvio padrdo basea-
dos em caracteristicas tipicas de veiculos elétricos, representam as demandas dos
comportamentos de recarga (lenta e rapida), conforme detalhado na secdo 2.3.2.2;
e

e as distribuicdes de probabilidade representam as demandas de recarga ultrarrapidas,

conforme detalhado na secdo 2.3.2.3.

2.4.4. Simulacoes

Neste passo, as simulacdes sao iniciadas. Em cada etapa de tempo previamente definida,
o0 OpenDSS seleciona os valores de demanda estaciondria e de recarga de EVs de acordo
com as curvas de média e desvio padrao, levando em consideracdo as previsdes de cresci-
mento tanto da frota de EVs quanto da carga estacionaria. Em seguida, o sistema resolve
o fluxo de poténcia. Este procedimento é realizado repetidamente para todos os dias do
intervalo de tempo de interesse. Ou seja, para cada dia de simulacdao ha uma nova curva
de carga para cada um dos transformadores.

Para ilustrar essa abordagem, que expande consideravelmente o nivel de detalha-
mento dessa metodologia, apresentamos na figura 2.7 as curvas que foram utilizadas
no estudo de caso, para os transformadores TR106-1000 e TR106-1100, nos dois primei-
ros dias, do primeiro cendrio simulado. O mesmo processo é realizado para as curvas
de carga comerciais, para as curvas de recarga residenciais e para as curvas de recarga

comerciais, em cada um dos transformadores da rede.

2.4.5. Resultados

Apds o término das simulacdes, a ferramenta fornece uma analise de longo prazo, em
média tensao, combinando o impacto da carga existente e seu crescimento natural; da

carga de recarga residencial, comercial e industrial, em cenérios distintos de eletrificacao
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Figura 2.7: Curvas de carga residenciais de dois dias simulados

da frota; das recargas de estacdes, com diferentes projecées para niveis de uso. Todos
0s parametros utilizados na ferramenta podem ser editados para a realizacdo de novas
avaliagOes.

Posteriormente, a ferramenta apresenta os resultados da simulacao ao longo dos anos,

trazendo tabelas e graficos com dados diarios de:

perdas de energia, expressas em porcentagem da energia total distribuida por cada

alimentador;

e fator de poténcia, considerando o pior caso observado em qualquer trecho do circuito
durante o dia;

e tensdo minima, expressa em p.u., e considerando o menor nivel de tensao observado

em qualquer trecho do circuito durante o dia; e

tensao maxima, expressa em p.u. e considerando o maior nivel de tensao observado

em qualquer trecho do circuito durante o dia.

Por fim, a ferramenta identifica as linhas e transformadores mais criticos, comparando
0s resultados com seus limites nominais, o que contribui com os engenheiros de pla-
nejamento para tomar decisGes sobre reforcos e modernizacdes que sdao consideradas

necessarias, bem como a data de implementacao desses projetos na rede de distribuicao.



Detalhamento da Ferramenta

A metodologia descrita no capitulo dois foi implementada para simulacdao no OpenDSS
como um servidor em processo component object model (COM) implementado a partir de
uma dynamic link library (DLL), conduzida por uma rotina do software Matlab. O Matlab é
uma ferramenta de software que fornece uma biblioteca muito extensa de funcdes prede-
finidas para tornar as tarefas de programacao técnica mais acessiveis e eficientes (CHAP-
MAN, 2015).

A rotina em Matlab que sustenta a ferramenta é composta por doze scripts no formato
<.m> que geram quatro arquivos a serem utilizados pelo OpenDSS. O algoritmo é apresen-
tado no formato de diagrama de blocos, ilustrado na figura 3.1.

Nas secdes subsequentes é descrito o funcionamento de cada uma dessas etapas. Para
melhor compreensdo, é apresentado, apenas a titulo de exemplo, dados utilizados em um
dos alimentadores do estudo de caso (circuito de nimero 108), descrito e amplamente

detalhado no capitulo quatro.

34
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Figura 3.1: Diagrama de blocos da ferramenta proposta

3.1. Start

Essa é funcao de inicio da rotina. Nela, sao realizadas as seguintes defini¢cdes iniciais:

1. Nome do circuito, no formato que serd exportado ao final das simulacdes:

<Circuitol@8_EXP_Summary.csv>;
2. Total de semanas a serem simuladas: 1044 (20 anos);
3. Total de cenarios a serem simulados: 5;
4. Carregamento atual dos transformadores da regido: 0,59 (p.u.);

5. Composicdo geografica de residéncias: 0,823 (82,3%);
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6. Composicao geografica do comércio (a participacao comercial é calculada como a di-

ferenca entre a totalidade e a composicao geogréfica de residéncias): 0,177 (17,7%);
7. Taxa de crescimento anual da demanda elétrica na regidao, em %: 3,7;
8. Taxa de crescimento anual de veiculos na regiao, em %: 2,83; e

9. NUmero de carros na regiao do alimentador: 4089.

Na sequéncia, sdo chamadas a funcao Converter e a funcdo Main.

3.2. Converter

A funcao Converter é indispensavel para o funcionamento do software, pois o formato
em que os dados sdo exportados pelo GIS é incompativel com o formato utilizado
pelo OpenDSS. A partir do arquivo principal, obtido através do GIS, sao realizadas, ini-

cialmente, as leituras e conversodes das seguintes informacdes:

. Identificador de cada um dos trechos do circuito (no circuito 108 sao 444 trechos);

=

2. ldentificador do inicio e do final de cada um dos trechos;

3. Coordenada UTM do inicio e do final de cada um dos trechos;
4, Cddigo do cabo existente no trecho;

5. Fases existentes no trecho;

6. Cédigo do transformador conectado no inicio do trecho; e

7. Cédigo da compensacdo reativa conectada no inicio do trecho.

Apds isso, em um outro arquivo, sao lidos os valores das compensacoes reativas, os dados
de poténcia e as informacdes de conexao dos transformadores. Os dados lidos nesse
momento sao associados aos cddigos anteriormente lidos do arquivo principal.

Em seguida, sdo realizados os calculos para conversao dos parametros dos cabos, ex-
pressos em termos do raio médio geométrico (RMG) do condutor (mm), do diametro ex-
terno (mm) e da resisténcia propria (Q/km); para os parametros de resisténcia e reatancia

de sequéncia positiva e de sequéncia zero (r0, x0, rl, x1) por quildbmetro. Além disso, é
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feita uma reducao de Kron, de modo a eliminar o condutor neutro para reduzir o tempo
de simulacao no OpenDSS.
Por fim, apds todas as conversdes, a funcao cria os arquivos no formato <.dss> e

<.dat>. Os arquivos sao:

1. <Cargas.dss> - contém todos os transformadores, considerados como cargas e com
fator de poténcia de 0,92 indutivo, por ser a referéncia minima da legislacdo brasi-
leira. Como exemplo, o transformador conectado no né 77 do alimentador 108, que
é um transformador trifasico de 200 KVA, foi representado dessa forma:

New Load.EletricaTrafoTR108_2800 Bus1=0077.1.2.3 Conn=Delta Model=5 Pha-

ses=3 KV=13.8 KW=184 KVAR=78.3 Daily=loadeletrical?

Como nesse circuito, existem 162 transformadores, as 162 primeiras linhas do ar-
quivo sdo semelhantes a descrita acima. Ja as 162 linhas seguintes (163-324) sao
as representacdes das recargas de veiculos, efetuadas em residéncias e comércios,

que serao demandadas nesses transformadores.

Essas recargas sao descritas pelo modelo de corrente constante, com poténcia ativa
unitaria e de fator de poténcia 0,90 indutivo, que é o fator de poténcia encontrado
na grande parte dos carregadores de veiculos. Vale ressaltar que essa poténcia ativa
unitaria nao é a carga final que sera demandada do transformador, pois na sequéncia

do programa ela serd multiplicada pelo valor realmente demandado.

Como exemplo, a carga proveniente das recargas, que foi inserida no mesmo trans-
formador exemplificado acima foi descrita como:
New Load.VeiculoTrafoTR108_2800 Bus1=0077.1.2.3 Conn=Delta Model=5 Pha-

ses=3 KV=13.8 KW=1 KVAR=0.33 Daily=loadvehiclel79

As Ultimas linhas do arquivo caracterizam os postos de recarga da regido. Essa
carga também foi descrita pelo modelo de corrente constante, com poténcia ativa de
350 kW, conforme mencionado na secdo 2.1 e de fator de poténcia 0,90 indutivo, que

é o fator de poténcia da maioria dos carregadores de alta poténcia. Como exemplo,
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foi simulado, no né 177 desse alimentador, um posto de recarga que esta descrito
como:
New Load.PostoTrafoTR108 6200 Busl=0177.2 Conn=Delta Model=5 Phases=3

KV=13.8 KW=350 KVAR=149 Daily=Iloadposto3;

2. <Linecodes.dss> - contém os parametros de todos os modelos de linhas utilizados
no alimentador. Uma das linhas desse arquivo é descrita abaixo:
New Linecode.336A3P0A nphases=3 basefreq=60 units=km r0=0.51357

x0=1.3294 r1=0.1882 x1=0.35789;

3. <Lines.dss> - contém todas as linhas do alimentador, com os parametros do nu-
mero de fases, nds que estdo conectados, tamanho e modelo de linha. Por exemplo,
uma das linhas do circuito é descrita como:

New Line.Lin12 Phases=3 Bus1=0011.1.2.3 Bus2=0013.1.2.3 Length=0.024 Line-

code=336A3P0A; e
4., <Coordenadas.dat> - contém as coordenadas UTM de todos os nds do alimentador,
como:

0001 325195 7394005

3.3. Main

Apébs as definicdes iniciais e as conversdes de formato, a funcdo Main estabelece, de
fato, o ponto de partida para a execucao do programa. Ela controla a execuc¢ao geral do
algoritmo, direcionando as chamadas para outras funcdes no programa. As operacoes

realizadas por essa funcao sao as seguintes:

1. Chamada da funcao <DivideCargas>;

2. Chamada do comando de abertura do OpenDSS, criacao do objeto DSS e criacao das
variaveis de interface com o simulador;

3. Através da estrutura condicional switch, ocorre a avaliacdo de qual o cendrio que

sera simulado. Cada uma das cldusulas case contém as definicdoes dos cendérios a
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serem simulados;

4. No interior de um laco, que é repetido pelo total de semanas a serem simuladas,

ocorrem as chamadas das funcoes:

e DemandaEstacionariaSemana, que estabelece as demandas de consumidores
estacionarios em dias de semanal;

e RecargasVeiculosSemana, que estabelece as demandas de recargas de veiculos
em dias de semanal;

e RotinalpenDSS, que executa o comando de compilacao e resolucao do fluxo de
poténcia no OpenDSS?;

e DemandaEstacionariaSabado, que estabelece as demandas de consumidores es-
tacionarios em sdbados;

e RecargasVeiculosSabado, que estabelece as demandas de recargas de veiculos
em sabados;

e RotinaOpenDSS, gue executa o comando de compilacdo e resolucdo do fluxo de
poténcia no OpenDSS;

e DemandaEstacionariaDomingo que estabelece as demandas de consumidores
estacionarios em domingos;

e RecargasVeiculosDomingo, que estabelece as demandas de recargas de veiculos
em domingos; e

e RotinaOpenDSS, que executa o comando de compilacao e resolucao do fluxo de

poténcia no OpenDSS.

Apés a sinalizacdo do término da simulacao do cendrio presente, a ferramenta verifica se
ha outros cenérios a serem simulados. Em caso positivo, as funcdes do laco sao repetidas

com os novos parametros. Em caso negativo, a funcdo Resultados é chamada.

1As funcdes DemandaEstacionariaSemana, RecargasVeiculosSemana e RotinaOpenDSS sdo repetidas por
cinco vezes para simular os cinco dias Uteis da semana.
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3.4. DivideCargas

Esta funcao realiza a divisdo, ponderada pela poténcia dos transformadores do alimenta-
dor e a partir de uma distribuicao normal, de quantos EVs serao recarregados em cada
um dos transformadores. Ou seja, a funcao divide, dentre os 4089 carros que usarao a
infraestrutura elétrica do alimentador exemplo, quantos usardo cada um dos 162 trans-

formadores (os dados sdao armazenados em um vetor chamado Divisao).

3.5. DemandaEstacionariaSemana

Determinacdo da carga didria dos consumidores estacionarios em dias de semana é re-
petida em intervalos consecutivos, definidos previamente pelo usuario, por exemplo em
intervalos de quinze minutos, que resultam em noventa e seis repeticbes. A funcao con-

siste na execucao dos passos definidos a sequir.

1. Verificagdo da semana que estd sendo simulada e calculo do incremento em razao

do crescimento vegetativo da demanda elétrica, conforme equacao:

Cveg = (1 + (tveg/100))((5=1)/52), (3.1)

onde cyeg € 0 crescimento vegetativo da demanda elétrica; tyeg € a taxa anual de
crescimento vegetativo da demanda elétrica em porcentagem; s é a n-ésima semana
gue estd sendo simulada;

2. Leitura do arquivo que contém a curva de demanda residencial. Os 96 dados de
média e os 96 dados de desvio padrao sdo armazenados;

3. Leitura do arquivo que contém a curva de demanda comercial. Os 96 dados de média
e 0s 96 dados de desvio padrao sao armazenados;

4. Geracao de uma matriz de nimeros reais aleatérios, que respeitam a distribuicao
normal padrdo. Essa matriz, denominada Nrandomicos, é necessaria para os calcu-

los de demanda residencial e comercial. Desta forma, seu niumero de linhas deve
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respeitar a discretizacdo originalmente definida pelo usudrio e o nimero de colunas
deve ser dois, sendo a primeira utilizada para o célculo da demanda residencial e a
segunda para o célculo da demanda comercial;

5. Definicdo da carga diaria estaciondria de consumidores residenciais, que é armaze-

nada em um vetor de 96 posicoes, calculada pela funcao:

Dresidencial = {Mresidencial + Sresidencial X (Nrandomicos)l} X Ctransformador (3.2)

onde Dresigencial € 0 vetor que armazena a demanda residencial calculada para os
consumidores estacionarios; Mresidencial € 0 vetor que contém os dados de média
da curva de carga estacionaria das residéncias; Sresidencial € 0 vetor que contém os
dados de desvio padrao da curva de carga estacionaria das residéncias; Nrandomicos
é o vetor de niUmeros reais aleatdrios, que respeita a distribuicdo normal padrao e
Ctransformador € O carregamento dos transformadores da regiao em estudo;

6. Definicao da carga didria estacionaria de consumidores comerciais, que é armaze-

nada em um vetor de 96 posicdes, calculada como em

Dcomercial = {Mcomercial + Scomercial X (Nrandomicos)z} X Ctransformador (3.3)

onde Dcomercial € 0 vetor que armazena a demanda comercial calculada para os
consumidores estacionarios; Mcomercial € 0 vetor que contém os dados de média da
curva de carga estacionaria dos comércios € Scomercial € 0 vetor que contém os dados

de desvio padrao da curva de carga estacionaria dos comércios.

Em ambos os calculos de demanda, deve-se verificar se o resultado das equacdes
3.2 e 3.3 ndo sdao numeros negativos de poténcia. Caso isso ocorra, o algoritmo torna
nulos esses valores;

7. Agregacado da carga total de consumidores estacionarios, de forma ponderada pela

ocupacao geografica, entre as duas cargas calculadas acima. Ela é armazenada em
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um vetor de 96 posicdes, calculada pela funcao:

Dagregada = (Dresidencial % Cresidencial + Dcomercial X Ccomercial) X Cveg, (3.4)

onde Dggregada € 0 vetor de 96 posi¢ées que armazena a demanda agregada dos
consumidores estacionarios; e

8. Exportacao dos dados de demanda agregada no formato <.csv>, com o nome de
<Loadshape> e a identificacao da carga. No exemplo, sdao exportados 162 arquivos

(<Loadshapel>, <Loadshape2>, ... , <Loadshapel62>).

3.6. RecargasVeiculosSemana

A funcdo que determina a demanda oriunda da recarga de veiculos em dias de semana

também é repetida por 96 vezes. O passo a passo é descrito abaixo:

1. Verificacdo da semana que estd sendo simulada e calculo do incremento em razao

do crescimento vegetativo da frota de veiculos, conforme equacéo:

CFrotaveg = (1 + (tFrotaVeg/l00))((5_1)/52), (3.5)

onde Crrotaveg € O Crescimento vegetativo da frota de veiculos da area de estudo e
trrotaveg € @ taxa anual de crescimento vegetativo da frota de veiculos, em porcen-
tagem;

2. Verificacdo da semana e do cendrio que estd sendo simulado e calculo, a partir da
funcao de crescimento do respectivo cendrio, qual sera o percentual de EVs esperado
para aquele momento;

3. Leitura do arquivo que contém a curva de recargas em ambientes residenciais. Os
96 dados de média e os 96 dados de desvio padrdo sao armazenados;

4. Leitura do arquivo que contém a curva de recargas em ambientes comerciais. Os 96

dados de média e os 96 dados de desvio padrdo sao armazenados;
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5. Geracdo de uma matriz de nimeros reais aleatdrios, que respeitam a distribuicdo
normal padrdo. Essa matriz, sobrescrita na varidvel Nrandomicos, é necessaria para
os calculos de demanda por recargas em residéncias e comércios. Desta forma, seu
ndmero de linhas deve respeitar a discretizacao originalmente definida pelo usuario
e 0 numero de colunas deve ser dois, sendo a primeira utilizada para o célculo da
demanda por recargas em residéncias e a segunda para o cdlculo da demanda por
recargas em comércios;

6. Definicao da carga diaria esperada por recargas em ambientes residenciais, que é

armazenada em um vetor de 96 posicdes, calculada pela funcao:

Dveicres = {MVeicRes + SveicRes X (Nrandomicos)l}, (3.6)

onde Dyeicres € 0 vetor que armazena a demanda de recargas calculada para as
residéncias; Myeicres € 0 vetor que contém os dados de média da curva de recarga
das residéncias e Syeicres € 0 vetor que contém os dados de desvio padrdo da curva
de recarga das residéncias;

7. Definicdo da carga didria esperada por recargas em ambientes comerciais, que é

armazenada em um vetor de 96 posicdes, calculada pela funcao:

Dveiccom = {MVeicCom + Sveiccom X (Nrandomicos)z}, (3.7)

onde Dvyeiccom € 0 vetor que armazena a demanda de recargas calculada para o
comércio; Myeiccom € 0 vetor que contém os dados de média da curva de recarga
dos comércios e Syeiccom € 0 vetor que contém os dados de desvio padrdo da curva

de recarga dos comércios.

Da mesma forma, em ambos os célculos de demanda, hd um tratamento dos da-
dos, idem ao que foi realizado para o calculo da demanda estacionaria, zerando a
demanda dos momentos em que o resultado das equac¢des 3.6 e 3.7 culminou em

um valor negativo de poténcia;
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8. Agregacao da demanda total de recargas em ambientes residenciais e comerciais, de

10.

11.

12.

forma ponderada, conforme a participacdo esperada dessas recargas nos cenarios
simulados. Esses dados sao armazenados em um vetor de 96 posicdes, calculada

pela funcgao:

Dveicagregada = (Dveicres X Pres + DveicCom X Pcom) X Crrotaveg X PEV X Ddivisao, (3.8)

onde pres € a fracdo esperada para recargas em residéncias, dentre todas as recar-
gas; pcom € a fracao esperada para recargas em comércios, dentre todas as recargas
e Dyivisao € 0 vetor que contém as fracdes de recagas esperada para cada um dos

transformadores;

. Exportacdo dos dados de demanda agregada por recargas de veiculos sdo expor-

tadas no formato <.csv>, com o nome de <Loadshape> e a identificacao da carga.
No exemplo, sdo exportados 162 arquivos (<Loadshapel63>, <Loadshapel64>, ... ,
<Loadshape324>);

Leitura do arquivo que contém as probabilidades de recarga em estacdes de recarga
e calculo das probabilidades de que ocorra uma recarga em determinado periodo de
15 minutos;

Calculo do numero de recargas esperada naquele posto naquele dia, a partir da
guantidade de veiculos elétricos esperada para a semana e para o cenario simulado.
Em seguida, é realizado um sorteio, ponderado pelas probabilidades armazenadas
acima, de quais os momentos e onde ocorrerao as recargas esperadas na simulacgao;

e

Exportacdo do arquivo no formato <. csv>, contendo a quantidade de recargas espe-

rada em cada um dos periodos de 15 minutos para aquele dia.
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3.7. DemandaEstacionariaSabado

Nessa funcdo é executada a rotina semelhante ao descrito na secdo 3.5, com diferencia-
¢do apenas na leitura dos dados de demanda, que agora se referem a demanda esperada

para sabados.

3.8. RecargasVeiculosSabado

Assim como é feito para os consumidores estaciondrios, hé a diferenciacdo dos padrdes
de consumo entre os dias de semana e os sabados. Nessa funcdo ocorre a leitura dos
dados de recargas esperadas para sabados, de modo similar a rotina descrita na secao

3.6.

3.9. DemandaEstacionariaDomingo

As curvas de carga para consumidores estacionarios em domingos é estabelecida nessa
funcao, onde ocorrem os mesmos procedimentos descritos na secao 3.5, com a utilizacao

dos dados referente aos domingos.

3.10. RecargasVeiculosDomingo

Por fim, 0 mesmo processo realizado para diferenciar as recargas esperadas para os saba-
dos é executado para as recargas esperadas para os domingos. Novamente, o processo
é semelhante ao elucidado na secdo 3.6, com a leitura sendo realizada para os dados

referente aos domingos.

3.11. RotinaOpenDSS

Apds a definicdo de carga do dia a ser simulado, a rotina de simulacdo no OpenDSS é

realizada. O script utilizado para o OpenDSS estd presente no apéndice A. Em suma, sdo
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cumpridas as seguintes etapas:

1. Declaracdo do equivalente de Thévenin, com os parametros de tensao e poténcia de
curto-circuito do transformador da subestacao;

2. Carregamento dos arquivos <Linecodes.dss> e <Linhas.dss>, gerados na funcao
Converter (descrita na secao 3.2);

3. Carregamento do arquivo <Loadshapes.dss>, gerado na funcao Main (descrita na
secao 3.3);

4. Carregamento dos arquivos <Cargas.dss> e <Coordenadas.dat>, gerados na funcao
Converter;

5. Declaracado do padrao de 13.8 kV como tensao de base, ja que é a tensdo de média

utilizada pelos transformadores do alimentador;
6. Definicao dos parametros de simulacao diaria, com resolucdo de 15 minutos;
7. Realizacao da simulacao; e

8. Exportacao dos resultados da simulacao.

3.12. Arquivos de saida do OpenDSS

O arquivo principal exportado pelo OpenDSS, no formato <.csv> é modificado a cada
nova simulacao, isto é, os resultados dessa simulacdo diaria sdo armazenadas em uma
nova linha do arquivo principal. Para cada linha, sdo inseridas informacdes em 23 colunas,
como data e hora da simulacao, status da simulacdo, nimero de nds e barras do circuito,
numero de iteracdes que foram necessarias para resolucdo do circuito com o nivel de
precisao padrao do simulador, além de diversas medidas de parametros elétricos.

No apéndice B é ilustrado parte do arquivo exportado na simulacao do alimentador
exemplo (circuito 108), apds edicdes de formato. O arquivo apresenta parte dos parame-
tros exportados para as trinta primeiras simulagdes, ou seja, as 7,5 primeiras horas do
primeiro dia da simulacao realizada. Ressalta-se que a ferramenta permite a exportacao

de diversos outros dados, que podem ser solicitados apds as simulagdes, como a poténcia
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e as tensbes minimas e maximas em cada né, em cada dia simulado.

3.13. Resultados

A funcao Resultados Ié o arquivo exportado pelo OpenDSS e extrai as informacdes mais
relevantes para as andlises. Dentre os parametros elétricos mais relevantes estdo as
tensdes maxima e minima obtidas em qualquer né do circuito, o consumo de energia
total e as perdas técnicas. Automaticamente, sdo gerados os graficos e tabelas descritos

na secao 2.4.5.



Estudo de caso

Sao Paulo é a quarta maior cidade do mundo em populacdo, com cerca de 22 milhdes de
habitantes (United Nations, 2018). A principal distribuidora de energia elétrica que atua
na cidade atende 18,0 milhdes de pessoas em 7,5 milhdes de unidades consumidoras
diferentes (ENEL, 2021).

O presente estudo de caso foi desenvolvido utilizando dados reais da infraestrutura
elétrica e da frota de uma regiao da capital paulista como as varidveis necessdrias para
as simulacoes, utilizando a ferramenta proposta. Além disso, foram usados diferentes
cenarios para projetar o crescimento da frota de EVs.

A seguir, sao apresentadas as premissas utilizadas nesse estudo de caso, seguindo a
metodologia descrita. Os cenarios utilizados para o estudo de caso estao detalhados no
capitulo 5 e o capitulo 6 apresenta o impacto das recargas de EVs em dezesseis alimenta-

dores de distribuicao da subestacao nesta regido.
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4.1. Dados de entrada

4.1.1. Dados técnicos - subestacao

Para a realizacdo do estudo de caso, obteve-se acesso a uma base de dados do GIS, do dis-
tribution management system (DMS) e do sistema de gestao de ativos da distribuidora de
energia elétrica da cidade de Sao Paulo. Com os dados em maos, foi selecionada uma
uma subestacado tipica, que possui dois transformadores de poténcia de enrolamento se-
cundério duplo de 138/13,8 kV-60 MVA e uma configuracao de barramento duplo com oito
alimentadores, cuja topologia se encontra na figura 4.1 e uma representacao do diagrama

elétrico é exibida na figura 4.2.

Distancia - km

Distancia — km
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Figura 4.1: Alimentadores da subestagao

138:13,8 kV
60 MVA

100 101 LU 113 114 15

Vv
Saida dos alimentadores

Figura 4.2: Diagrama elétrico da subestagao
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A tabela 4.1 detalha cada um dos circuitos em termos de nlimero e poténcia dos trans-

formadores, comprimento total do alimentador e compensacao de reativos.

Tabela 4.1: Detalhamento dos alimentadores da subestacao selecionada

N° do N° de Poténcia % de Compensacao Compr.

Circuito transf. (MvA) transf. (MVAr) (km)
100 0 0 0 0 0,5
101 0 0 0 0 0,4
102 130 15,9 10,8% 0,5 14,0
103 180 16,0 10,9% 1,92 12,0
104 119 12,4 8,5% 1,3 8,6
105 25 2,6 1,8% 0,6 2,8
106 179 19,7 13,5% 2,6 10,8
107 97 10,4 7,1% 1,4 7.4
108 162 17,3 11,8% 1,8 10,6
109 112 12,5 8,5% 0,6 8,0
110 108 12,7 8,7% 0,6 11,0
111 67 11,1 7,6% 0,6 5,8
112 87 11,3 7,7% 2,8 7.1
113 36 2,9 2,0% 0 5,4
114 20 0,9 0,6% 0 2,1
115 16 0,7 0,5% 0 2,1
Total 1338,0 146,5 100,0% 14,7 107,9

Como a maioria dos estudos até meados de 2021 considera apenas perfis de carga
de recarga residencial e comercial, a subestacdo selecionada esta inserida em uma re-
gido nao industrial. Além disso, é necessario mencionar que os alimentadores dessas
subestacdes sdo aéreos, como 94,5% da rede de distribuicdo da cidade, e providos de
transformadores 13,8 kV/220 V/127 V. A tabela 4.2 apresenta dados quantitativos acerca

da rede de distribuicao.

Tabela 4.2: Dados da rede de distribuicdo do estudo de caso

NUmero de transformadores 1.338
Faixa de poténcia dos transformadores 10 a 500 kVA
Mediana de poténcia dos transformadores 50 kVA
Média da demanda maxima diversificada 0,59 pu
NUmero de trechos 4,223

NUmero de unidades consumidoras 27.084
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4.1.2. Dados estatisticos

Os dados estatisticos de entrada sao as curvas de média didria e desvio padrao para resi-

déncias e cargas estaciondrias comerciais e curvas de recarga lenta, rapida e ultrarrapida.

4.1.2.1. Curvas de carga diaria dos consumidores

Para definir as curvas de carga tipicas de consumidores residenciais e comerciais, foram
obtidos dados reais e publicos de medicbes de campo realizadas pela empresa menci-
onada na secao 4.1.1. Esses dados dos consumidores da cidade de Sao Paulo foram
coletados em 2019 e fornecidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).

Usando essas informacdes, aplicou-se a abordagem definida na secao 2.3.2.1 para
obter curvas tipicas de carga didria com valores médios e desvio padrdo, com resolucao
de 15 min para consumidores residenciais e comerciais com faixas de consumo de até
1000 kWh/més e 1000-5000 kWh/més, respectivamente. A resolucdo temporal é de 15
min.

Enquanto a figura 4.3 ilustra as curvas de carga tipicas de média residencial e desvio

padrao em dias de semana, sdbados e domingos, a figura 4.4 mostra as curvas comerciais

tipicas de carga média e desvio padrdao em dias de semana, sabados e domingos.
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Figura 4.3: Curvas tipicas de demanda residencial
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Figura 4.4: Curvas tipicas de carga comercial

4.1.2.2. Curvas tipicas de recarga dos consumidores

Aplicou-se a abordagem definida na secdo 2.3.2.2.1 para obter curvas tipicas de recarga
didria, com valores de média e desvio padrao para consumidores residenciais. Em se-
guida, aplicou-se a abordagem definida na seg¢ao 2.3.2.2.2 para determinar as curvas de

carga das recargas comerciais.

4.1.2.3. Curvas de probabilidade de recarga didria das estacoes

Com o objetivo de modelar as recargas nas estacdes, foi seguida a mesma premissa
presente na referéncia (BRAUNL et al., 2020), que considerou que carregadores de 350
kW devem ser usados em todos os locais com capacidade de rede elétrica suficiente.
Além disso, projetos no Brasil usam carregadores ultrarrdpidos de 350 kW conectados as
redes de distribuicao (Agéncia epbr, 2021). Ademais, outros projetos ao redor do mundo,
incluindo Electrify America e EVgo (Electrify America, 2021; EVGO FAST CHARGING, 2021),
também usam esses carregadores ultrarrapidos.

Outrossim, o calculo da quantidade de postos por alimentador seguiu as premissas
estabelecidas na secao 2.3.2.3 e foi considerado que todas as estacdes de recarga seriam
alocadas nos locais onde j& existem postos de gasolina atualmente. Por fim, cada recarga
simulada é alocada a uma estacao em um processo pseudo-aleatério, e o hordrio de inicio

é tracado com base na curva de probabilidade apresentada em (NEAIMEH et al., 2017).



4.1. Dados de entrada 53

4.1.3. Prognosticos

4.1.3.1. Frota de veiculos, composicao geografica e padroes de recarga

A figura 4.5 mostra o local geografico atendido pela subestacdo em estudo!. Primeira-
mente, calculou-se o nimero de moradores dessa regido, a partir das densidades demo-

graficas dos bairros englobados pela regiao (Prefeitura de Sao Paulo, 2021).
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Figura 4.5: Area do estudo de caso em S&o Paulo/SP

Em sequida, utilizou-se os dados sociais do Instituto Brasileiro de Geografia e Esta-
tistica (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2020) para calcular o nimero de
veiculos pertencentes a esses moradores. A Tabela 4.3 apresenta os dados coletados e a

proporcao entre ocupacdes comerciais e residenciais.

Tabela 4.3: Dados de frota e &rea geografica do estudo de caso

Area geogréfica 7,93 km?2
Densidade demogréfica da area 8.949,18 hab/km?
NUmero de residentes em 2020 70.967
NUmero de carros dos moradores 34.664
Ocupacao residencial 82,3%

Uma suposicao das simulacdes foi considerar a diferenca entre os residentes que car-

lpara melhor visualizagdo da area do estudo de caso, optou-se por suprimir as estruturas elétricas que
alimentam a estacdo de trem Cidade Universitéaria.
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7

regam seus veiculos fora da drea e os nao-residentes que carregam nela é nula. Este
parametro é editdvel e pode ser alterado a qualquer momento na ferramenta. Além disso,
considerou-se um crescimento linear de 2,83% para o nimero de carros dos moradores,
com base na projecao da frota de carros de passeio para os préximos dez anos no Bra-
sil (Empresa de Pesquisa Energética, 2018). Em relacdo aos padroes de recarga, foram
utilizados dois padrdes distintos, para simulacdes de diferentes cendrios, que estao deta-

Ihados no capitulo 5.

4.1.3.2. Comportamento de crescimento de demanda

Comportamento de crescimento de demanda é detalhado na secao 5.1, que simula o

cenario da demanda exclusiva dos consumidores estacionarios.



Cenarios

Neste trabalho, foram analisados um caso base sem a inclusao de recargas de EVs e
mais quatro cenarios distintos, abrangendo diferentes niveis de penetracdo de mercado
ao longo dos préximos 20 anos, com demandas variadas por recarga e padrdes distintos
de recarga, conforme descrito nas secdes de 5.1 a 5.5.

O segundo cenario considera a andlise e a discussdao das experiéncias norueguesas,
uma vez que elas devem ser (teis para trabalhar com a eletrificacdo da frota de carros
particulares em outros paises (SGRENSEN et al., 2021; INGEBORGRUD; RYGHAUG, 2019).

Os trés cenarios seguintes consideram a experiéncia brasileira na adocao da tecnologia
flex, desde meados dos anos 2000. Esses cendrios utilizam a taxa de adocdo dessa
tecnologia, gue substituiu os carros monocombustiveis e passou a dominar o mercado de
veiculos novos no Brasil em 2003 (DU; CARRIQUIRY, 2013).

Além disso, foram realizadas analises de sensibilidade usando diferentes niveis e pa-

drdes de recarga residencial e comercial, pois espera-se gue eles mudem ao longo do
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Tabela 5.1: Sintese dos parametros de cada um dos cendrios simulados

N° Cenario Composicao da Frota Distribuicdo Demanda
1 Cenério base - - -
2 Experiéncia noruguesa Noruega 75/16/9 1x
3 Experiéncia flex Flex 75/16/9 1x
4 Sensibilidade da distribuicdo Flex 40/28/32 1x
5 Sensibilidade da demanda Flex 40/28/32 3x

tempo. Atualmente, a maioria das recargas plug-in electric vehicles (PEVs) é realizada
nas residéncias dos proprietarios (MURATORI et al., 2019), embora isso deva mudar a me-
dida que as opgdes comerciais e publicas avancem. Como exemplo, na Unido Europeia,
prevé-se que a parcela do carregamento doméstico diminua de aproximadamente 75%
em 2020 para 40% em 2030 (ENGEL et al., 2018).

Assim sendo, a tabela 5.1 apresenta uma sintese da composicdo dos cendrios, en-

quanto as secdes seguintes detalham os parametros adotados.

5.1. Cenario 1 — caso base

O primeiro cendrio foi simulado com a condicdo real da rede e projetando um crescimento
linear de 3,7% no consumo, com base na projecao de demanda elétrica para os proximos
dez anos no Brasil (Empresa de Pesquisas Energéticas, 2017). Esta simulacdo é util para

fins de comparagao com cenarios com insercao de recargas de EVs.

5.2. Cendrio 2 — experiéncia norueguesa

O cendério nimero dois é baseado no caso noruegués, que lidera, com folga, a adocao
de veiculos elétricos no mercado mundial. Dessa forma, esse caso fornece uma projecao
real das proporcdes de vendas futuras de EVs que os mercados desenvolvidos podem
experimentar nos anos seguintes (HERTZKE et al., 2018).

A figura 5.1 apresenta a evolugao da composicdo de EVs na frota de automéveis de
passageiros na Noruega (Norsk elbilforening, 2021), considerando 2014 como ano nimero

um, que foi o primeiro ano com 1% ou mais nesta composicao.
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Além disso, foi utilizada a projecao de crescimento da frota de EVs na Noruega apre-
sentada em (FRIDSTR@M, 2019) para a construcdo da curva até o vigésimo ano. De posse
desses dados, foi realizada uma regressdo polinominal pelo método dos minimos qua-
drados e observou-se um ajuste bastante satisfatério para o polinbmio de terceiro grau.

Sendo assim, nesse cendrio, o percentual de EVs é calculado por:

pev =—9-107>-(s/52)> + 0.0039-(5/52)>—0.0077 - (s/52) + 0.0207, (5.1)

onde pey é o percentual de EVs esperado para aquele momento.
Por fim, a proporcao de recargas residenciais, comerciais e de estacdes foi definida na
proporcao de 75/16/9, respectivamente, com base nas projecdes para a Uniao Europeia

em 2020 (ENGEL et al., 2018).

5.3. Cenario 3 — experiéncia flex no Brasil

Os cendrios a seguir trazem uma taxa de penetracao de mercado diferente, uma vez que
a evolugao dos veiculos flex no Brasil é considerada um processo de inovacao incremen-
tal (OLIVA et al., 2014) que pode ser comparado a evolucao de EVs.

A figura 5.1 apresenta a evolugao da composicdo dos veiculos flex-fuel na frota de auto-
modveis de passeio no Brasil (SINDIPECAS, 2019), considerando 2004 como o ano nimero
um, que foi o primeiro ano com 1% ou mais nesta composicdo. Além disso, implementou-
se a projecao apresentada em (Empresa de Pesquisa Energética, 2018) para a composicao
da curva até o vigésimo ano.

Observando o gréafico evolucao de mercado dos veiculos flex no Brasil, contido fi-
gura 5.1, nota-se tendéncias diferentes de crescimentos entre os primeiros cinco anos
e o restante do periodo, que pode ser explicada pela teoria da difusdo da inovacao (RO-
GERS, 2003). Dessa forma, optou-se pela divisao da curva em dois polinbmios. Utilizando
novamente o método dos minimos quadrados, observou-se um ajuste satisfatério para

duas fung¢des quadréticas, sendo que a relativa aos primeiros cinco anos possui concavi-
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Figura 5.1: Composicao de frota

dade positiva e a outra concavidade negativa. Para os primeiros cinco anos simulados a

funcao calculada foi:

pev = 0.0061 - (sem/52)? + 0.0381 - (sem/52) + 0.0133. (5.2)

Para o restante do periodo, a funcao foi a seguinte:

pey =—0.0016 - (sem/52)? + 0.0655 - (sem/52) + 0.0709; (5.3)

5.4. Cenario 4 — sensibilidade de distribuicao das recar-

gas

O quarto cenario explora a sensibilidade de uma proporcao diferente de recargas residen-
ciais, comerciais e de estacdes, seguindo a tendéncia de queda das recargas residenciais.
Neste cenario, a proporcao de recargas residenciais, comerciais e de estacdes foi modifi-

cada para 40/28/32, respectivamente, com base nas projecdes para a Uniao Europeia em

2030 (ENGEL et al., 2018).
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5.5. Cenario 5 — sensibilidade da demanda

Esta secdo considera o pior cenario, que é o periodo préximo aos feriados (BRYDEN et al.,
2018), quando as recargas chegam a trés vezes mais do que dias Uteis. Neste cenario,
todas as demandas de recarga foram multiplicadas por trés. Mesmo sabendo que esse
nado serd o perfil exigido todos os dias, é fundamental entender o comportamento da rede

em momentos de alta demanda.



Resultados e discussoes

As simulacbes de cada um dos alimentadores ocorreram em paralelo, em cinco computa-
dores de alto desempenho, totalizando 108 horas de simulacao, apenas para as simula-
¢bdes da versdo final do algoritmo, Os resultados apresentados neste capitulo se referem
ao sistema composto pela rede, cargas existentes e cargas provenientes das recargas
de EVs, definidas nas secoes 2 e 4 e caracterizadas de acordo com a secao 5.

As simulacdes do OpenDSS mostraram que a rede existente na regido escolhida é
robusta e provavelmente nao sofrera efeitos relevantes durante os primeiros anos de
adocdo do EVs no Brasil. No entanto, a medida que a participacdao de mercado avanca,
consequéncias consistentes serao notadas, especialmente nos alimentadores mais carre-
gados.

A secdo 6.1 apresenta os resultados do primeiro cenério, que é o cendrio-base, com-
parando o caso noruegués, aplicado a rede do estudo de caso, com o cenario-base. A

secdo 6.2 traz os resultados com um nivel diferente de penetracdo de mercado, enquanto
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as secoes 6.3 e 6.4 exploram a sensibilidade da distribuicao das recargas e da demanda.

Cada uma dessas seclOes exibe os resultados de perda de energia, em percentual da
energia total consumida, e a menor tensao registrada diariamente por alimentador, repre-
sentados por cores diferentes nos graficos. Além disso, todas as figuras nestas secdes
trazem os valores médios para todos os parametros dos alimentadores registrados na
simulacao do caso-base. Esses parametros sdo representados na cor preta.

Para melhor observar os valores, foram selecionados os valores mensais de tensao
minima e maxima e o maior percentual de perda de energia para ilustrar as figuras. Além
disso, os resultados para os alimentadores 108 e 106, que sdao os alimentadores mais
carregados, sao apresentados separadamente na secdo 6.5.

Além disso, dentre as grandezas analisadas, sdo apresentados também os resultados
de demanda maxima; consumo de energia; perdas registradas no alimentador 106, que
é o alimentador de maior carga da subestacdo e violacdes de poténcia nos transformado-
resl.

Com relacao a analise do fator de poténcia, as simulacbes nao apresentaram varia-
¢bes significativas, por este motivo, essa andlise ndo estd apresentada neste trabalho.
Ademais, faz-se necessario ressaltar que, nas simulagdes, nao foram consideradas as atu-
acoes dos taps do transformador da subestacao nem dos reguladores de tensao.

Apds a apresentacdo dos resultados, o capitulo 7 aborda as discussdes acerca das
alternativas para a mitigacao dos efeitos que as recargas dos EVs terao na rede de distri-

buicao.

6.1. Experiéncia norueguesa

Todos os alimentadores apresentaram um resultado esperado: diminuicao da menor ten-
sao e aumento das perdas a medida que a frota elétrica cresce, conforme mostrado na

figura 6.1.

1A violacdo de poténcia foi considerada quando houve demanda de pelo menos 150% da poténcia nominal,
conforme definicdo de carga limite pela ABNT NBR 5416.
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Com efeito, de acordo com a regulamentacao brasileira (ANEEL, 2018), 0,92 p.u. é
o limite minimo apropriado de alimentacdo em baixa tensdo e a figura 6.1 mostra cons-
tantes violacbes em parte dos alimentadores apds o décimo ano de simulacdo. Ademais,
nesse mesmo periodo de tempo, foi notada a necessidade de reforco em 44% dos trans-
formadores do alimentador 106, o que representa um forte crescimento em relacdao ao

cendario-base, onde apenas 9% dos transformadores apresentaram violacéo de poténcia.
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Figura 6.1: Comportamento de tensdo e poténcia — cendrio-base e cendrio dois

6.2. Experiéncia flex

Nesse cenéario, avaliou-se uma maior taxa de penetracao de mercado dos EVs. Como
resultado, a figura 6.2 mostra um aumento mais rdpido nas perdas e uma diminuicdo
na tensao minima. Além disso, observou-se um aumento na violacao de poténcia dos
transformadores do alimentador 106, em dez anos, que passou de 44% no cenario anterior

para 50% neste cendrio.

6.3. Sensibilidade da distribuicao dos carregamentos

Avaliou-se, também, diferentes distribuicdes nas preferéncias de localizacdo de recargas.
A figura 6.3 apresenta valores médios muito semelhantes ao terceiro cenério, sugerindo

que as preferéncias nos locais das recargas tém baixo impacto na rede. Neste contexto,
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Figura 6.2: Comportamento de tensdo e poténcia - cendrio-base e cenéario trés

este cenario apresenta resultados muito préximos em todos os parametros, comparados

ao cenario anterior. No entanto, a figura 6.3 revelou variacdes mais significativas de

perdas e quedas de tensao.
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Figura 6.3: Comportamento de tensao e poténcia - cendrio-base e cenério quatro

6.4. Sensibilidade de demanda

Para simular dias de alta demanda, como feriados, triplicou-se a necessidade de recar-

gas, causando maiores impactos nas simulacdes, conforme ilustrado na figura 6.4. Esses

nimeros mostram constantes violagdes de tensdo em parte dos alimentadores apés o

quinto ano de simulacao e picos de perdas que ultrapassam 13%.
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Nao obstante, apds cinco anos neste cendario, observou-se a necessidade de reforco
em 32% dos transformadores do alimentador 106, o que representa um crescimento ex-
pressivo em relacao a todos os outros cendrios, onde os transformadores apresentaram
violacao de poténcia entre cinco a seis por cento dos casos. Esses resultados demonstram

a que a maior necessidade de reforco inicial da rede sera para suprir a demanda em dias

de pico.
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Figura 6.4: Comportamento de tensdo e poténcia — cenario-base e cenério cinco

6.5. Cenarios dos piores casos

Esta secao apresenta os resultados dos piores casos, verificados nos alimentadores mais
carregados (106 e 108). As figuras 6.5 e 6.6 apresentam maiores quedas e perdas de
tensao em relacdo aos demais alimentadores. Apesar do alimentador 106 ser o mais
carregado, ambos os alimentadores apresentam violacbes de tensao apés o sexto ano,
que é um curto intervalo de tempo para a distribuidora planejar os reforcos da rede.

Por fim, a tabela 6.1 apresenta um comparativo com as violacbes de demanda, energia,

perdas e energia de transformadores no alimentador 106.
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Discussoes

Os resultados apresentados neste trabalho evidenciam a necessidade do emprego de
recursos adicionais, em médio prazo, por parte das distribuidoras, em razdo da carga
elétrica adicional que as recargas dos EVs representardao ao sistema elétrico. Ressalta-se
também a necessidade da incorporacdo dos estudos de impactos de recargas de EVs para
o planejamento energético, voltado a capacidade do sistema, visto que é esperado um
aumento progressivo desta carga adicional ao sistema.

Em virtude desse aumento de carga, a probabilidade de que haja aumento das perdas
técnicas e reducdo da tensao da rede, em comparacdo com o cenario-base, ultrapassa os
63% em todos os cendrios. A tabela 7.1 apresenta a probabilidade apurada para cada um
dos cenarios.

A vista disso, a referéncia (WANG; KARKI, 2016) apresenta projecdes dos indices de con-
fiabilidade do sistema elétrico, comparando diversos niveis de penetracdo dos EVs com o

cenario-base, sem a insercdo de EVs, em simulacbes de acordo com o Sistema de Testes
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Tabela 7.1: Probabilidades [%] de que, em cada cenario, o perfil de tensdo e as perdas em um dado
alimentador seja pior do que o respectivo pior caso do caso base (cenario 1), no horizonte de 20 anos

Cendrio 2 3 4 5 Méd.

P(Tensdo < Min. Cenédriol) 63,8 68,7 67,9 81,0 704
P(Perdas > Méx. Cenariol) 68,0 72,5 73,3 83,6 74,3

de Confiabilidade do IEEE (SUBCOMMITTEE, 1979). Os resultados indicam que as proba-
bilidades de perda de carga do sistema aumentaram em 170% para uma participacao de
mercado de 25% dos EVs e em 325% para 50% de participacao.

Nesse sentido, essa secdo aborda possiveis alternativas para que as concessionarias
de distribuicdo possam mitigar os impactos dos EVs em sua infraestrutura, uma vez que o
planejamento econdmico de uma rede confidvel, e que satisfaca o crescimento da carga,
é um problema significativo para as empresas do setor, que se esforcam para sobreviver
no competitivo mercado de eletricidade (KOUTSOUKIS; GEORGILAKIS; HATZIARGYRIOU,

2014).

7.1. Planejamento da rede

O planejamento da expansao dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica é de grande
importancia para as empresas distribuidoras, devido ao crescimento da demanda de ener-
gia elétrica e a necessidade de atender os consumidores com qualidade de fornecimento
de energia, altos indices de confiabilidade e custos competitivos (COSSI, 2008).

Dentre os parametros analisados pelos planejadores para a expansado do sistema, a de-
manda instantdnea méaxima, sem duvida, é uma das mais significativas!. Neste aspecto,
torna-se inerente a andlise de que o pico das recargas residenciais coincide com o horario
de pico da carga atualmente existente, que se da no inicio da noite.

Por esse motivo, pode-se afirmar que, ainda que exista a tendéncia de crescimento dos
demais tipos de recarga, em detrimento das recargas residenciais, e, ainda que existam
outras alternativas para mitigacao dos impactos na rede, serao necessarios investimentos

adicionais no planejamento da rede, especialmente no reforco da infraestrutura de média

1A demanda méaxima instantdnea é a poténcia méxima consumida em um determinado instante por um
sistema.
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e baixa tensao.

Para quantificar esses investimentos, a referéncia (FERNANDEZ et al., 2010) realizou
uma avaliacdo dos impactos econdmicos que a realidade dos EVs trard as empresas de
distribuicao. Nos resultados, simulados com dados de redes de distribuicao reais da Espa-
nha para trés niveis diferentes de penetracdo de mercado (35%, 51% e 62%), observou-se
a maior necessidade de investimentos para areas de alta densidade populacional.

Nesse estudo espanhol, considerando os custos com manutencao e as necessidades de
infraestrutura de média e baixa tensdo, o investimento necessario foi de 201 € por EV nas
areas de baixa densidade demogréfica, chegando até a 6.310 € por EV nas redes subterra-
neas de areas de alta densidade demografica. Dentre os custos analisados, destacam-se
os valores para recondutoramento da rede de média tenséao, estimados em 140-220 euros
por metro, e da rede de baixa tensao, estimados em 85-125 euros por metro.

Nessa senda, embora os softwares e técnicas de planejamento de rede utilizado pe-
las distribuidoras ndo estivessem disponiveis para a realizacao desse presente trabalho,
realizou-se, nesta dissertacao, simulagbes de recondutoramento do tronco principal do
alimentador 107, com o intuito de tracar um paralelo com a rede utilizada no estudo de
caso, que estd detalhada geograficamente na figura. 7.1.

Visando a melhor representacdao da realidade, a escolha deste alimentador se deu
pelo fato dele ser o alimentador cujo carregamento é similar ao carregamento médio
da subestacao. A figura 7.2 ilustra o circuito original e o trecho recondutorado para as
simulacoes.

O critério utilizado para recondutoramento foi a insercao de um novo cabo, igual ao
existente, em cada um dos trechos do tronco principal. Além disso, foram consideradas
as premissas do cenario descrito na secado 5.5, com a simulacdo do Ultimo dia de cada um
dos anos. Em razao da variancia inerente a metodologia apresentada nesta simulacao,
optou-se pela simulacdao de cada um desses dias por dez vezes.

A figura 7.3 apresenta o comportamento das perdas méximas registradas no alimenta-

dor para o circuito original e para a hipdtese de recondutoramento. Os resultados apresen-
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Figura 7.2: Representagao do circuito original e do tronco principal do alimentador 107

tados indicam uma reducao média de 49% das perdas, além de reducao dos desvios das

amostras coletadas, em consonancia com a teoria e reforcando a robustez da metodologia

proposta.
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Figura 7.3: Comportamento das perdas nas simulagdes de recondutoramento

7.2. Recargas e redes inteligentes

Os resultados obtidos neste trabalho indicam que, com o crescimento do mercado de EVs,
o carregamento descoordenado destes veiculos pode colocar um estresse suplementar
na rede elétrica. O problema do carregamento descoordenado de EVs é um problema
importante e desafiador e tem sido observada atividade de pesquisa significativa nos
ultimos anos (MUKHERJEE; GUPTA, 2014).

Sendo assim, o universo das tecnologias de interacdo entre veiculo e rede surge como
uma solucao econdmica e como uma alternativa em relacdo aos dispendiosos custos com
o reforco da rede. Dois tipos de interacdes sao possiveis entre EVs e a rede elétrica, sao
elas o grid-to-vehicle (G2V) e o vehicle-to-grid (V2G). O G2V é a maneira mais convenci-
onal, com o carregamento da bateria de um EV a partir da rede, onde, mesmo que haja
mecanismos de controle ou de agendamento, o fluxo de poténcia é sempre unidirecional.
No V2G, o fluxo de energia pode ocorrer nos dois sentidos, ou seja, pode partir da rede
para um EV durante o carregamento, como no G2V, e também pode partir da bateria do
EV para a rede, descarregando na rede a energia armazenada na bateria.

Ainda que as conexdes V2G nao se tornem massivas, mesmo a conexao G2V, quando
realizada por mecanismos inteligentes, pode permitir que as recargas se déem de forma

controlada e até mesmo agendada, podendo postergar e reduzir os investimentos neces-
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sdrios para manter a infraestrutura elétrica operando normalmente. Com essa perspec-
tiva, a referéncia (LEOU; SU; LU, 2013) projeta que, se o carregamento inteligente for
adotado, até 60%-70% do investimento incremental necessario em infraestrutura da rede
poderia ser evitado.

Destaca-se também os resultados obtidos pela referéncia (LOPES et al., 2009) que,
apés comparar os efeitos de recargas comuns e recargas inteligentes em redes elétricas
de Portugal, concluiu que, caso 50% dos veiculos utilizem as recargas inteligentes, a
rede atual terd capacidade de suportar a penetracdo de mercado de até 61% da frota.
Traduzindo esse dado em uma projecao temporal e estabelecendo uma conexao com os
cendrios de composicado de frota apresentados na figura 5.1 no presente trabalho, estima-
se que o uso dessa tecnologia poderia postergar os investimentos das concessiondrias
em cerca de nove anos, caso a composicao da frota se assemelhe a curva de adocdo da
tecnologia flex ou em até em dezessete anos, caso a composicado da frota se assemelhe

a curva observada na Noruega.

7.3. Resposta a demanda e geracao distribuida

Em 2018, a referéncia (VIANA; MANASSERO; UDAETA, 2018) desenvolveu uma metodolo-
gia para a andélise do potencial energético de resposta a demanda baseada em preco e
geracao distribuida fotovoltaica, com foco na eficiéncia econémica almejada por consu-
midores e no uso racional da eletricidade. Naquele momento, os programas de resposta
a demanda, baseados em preco, e geracdo distribuida fotovoltaica estavam crescendo e
buscou-se o desenvolvimento de uma ferramenta para suporte a decisdao do planejador
em face ao avanco desses nichos.

Contudo, os resultados apresentados nesta dissertacdo indicam que serd necessario
incorporar a integracdo entre rede elétrica e EVs como parte dos recursos para o plane-
jamento energético. Ressalta-se que a eletrificacdo das frotas, se realizada sem a contri-
buicdo das recargas inteligentes, exercerd um papel significativo no aumento do pico de

demanda e de energia, desproporcionalmente maior do que a diminuicao do consumo de
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energia como resultado dos programas de resposta a demanda e geragao distribuida.

Por outro lado, o uso das recargas inteligentes e as possibilidades que as interacoes
V2G trazem para a gestao da rede elétrica sdo inUmeras. A principal delas é a possi-
bilidade da existéncia de incentivos aos motoristas que se propuserem a descarregar a
energia armazenada nas baterias para a rede. Dessa forma, as conexdes V2G podem
facilitar o equilibrio entre oferta e demanda, especialmente no horario de pico, quando a
energia armazenada nas baterias pode ser injetada ao sistema. Nesse cendrio, as baterias
seriam recarregadas em horéarios de menor demanda da rede elétrica.

Essa estratégia, que combina os conceitos de geracao distribuida e resposta a de-
manda, é amplamente discutida na literatura, com destaque para o estudo realizado pela
referéncia (ALIASGHARI et al., 2018). Nessa pesquisa, os autores demonstraram a vi-
abilidade das estratégias de deslocamento de carga e também da recarga e descarga
controlada de EVs, que resultam na reducdo da demanda méxima instantanea e, conse-
gquentemente, reduzem o custo da eletricidade para o cliente e para o proprietario do
veiculo.

Destaca-se também, os resultados dos estudos obtidos em um cendrio menos ambici-
0s0, que utiliza apenas os conceitos de resposta a demanda, desenvolvidos na referén-
cia (LEOU; SU; LU, 2013). Esse trabalho demonstrou que, se parte dos EVs que tenderiam
a recarregar no horério de pico migrarem para hordrios alternativos, fora do horério de
pico, até 35% do investimento incremental necessario a infraestrutura da rede pode ser

evitado.



Conclusao

Esta dissertacao de mestrado apresentou nova metodologia para a avaliagcao dos impac-
tos EVs na rede elétrica de areas urbanas. Foi apresentada também uma ferramenta com-
putacional que estrutura a metodologia proposta e que foi utilizada para a apresentacao
de um estudo de caso.

Nesse estudo de caso, foram considerados diferentes niveis de uso da rede, devido as
recargas de EVs, projetando cendrios futuros brasileiros. Embora esses cenarios possam
diferir em outros paises, em virtude de fatores econdmicos e culturais, a ferramenta pro-
posta é flexivel, permitindo o reajuste de todos os parametros as situacdes existentes ou
projetadas.

A analise do mercado de EVs em outros paises, permite nos afirmar que o aprimo-
ramento tecnolégico e a consequente reducdo do preco dos veiculos elétricos tornam
iminente seu avanco no Brasil. Todavia, a velocidade desse avanco ainda é incerta e

depende de uma série de fatores, principalmente de medidas governamentais, como dis-
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cutido neste trabalho.

Por essa razao, as concessiondrias de energia elétrica devem manter as projecdes
de demanda atualizadas para subsidiar as reavaliacbes das politicas de planejamento
de expansdo da rede. Esta nova carga, sem duvida, requer um aumento de CAPEX e
OPEX de infraestrutura, principalmente porque o perfil de carregamento dos EVs em areas
residenciais coincide com os picos existentes.

Além disso, este trabalho ratifica a importancia do uso de perfis realistas de recargas
para EVs e anélises de modelos espaco-temporais para evitar a superestimacdo do re-
forco da rede. No entanto, os resultados apresentados endossam que as recargas de EVs
nao permitirao que as distribuidoras figuem em inércia em relacdo a esse assunto nos
préximos anos.

Dentre os temas de maior impacto para as distribuidoras, pode-se destacar a poster-
gacao investimento em infraestrutura das redes de distribuicdo, na hipétese de carrega-
mento inteligente versus carregamento desordenado e também a reducédo das compen-
sacOes pagas por violagdes de tensao de longa duracao.

Por fim, frisa-se que, embora os objetivos definidos tenham sido claros e precisos, os
resultados alcancados permitiram identificar um conjunto de aspectos merecedores de
uma abordagem mais aprofundada num futuro préximo. A proposta mais manifesta é a
andlise de programas de Resposta da Demanda (DR) juntamente dos avancos da Geracdo

Distribuida Fotovoltaica (GDFV) e do mercado de EVs.
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Arquivo de simulacao do OpenDSS

Arquivo de entrada do OpenDSS

1:

N

Clear
// Equivalente de Thevenin

3: New object=Circuit.Alimentador108 baseKvV=13.8

mvasc3=1200 mvasc=1300
Redirect Linecodes.dss
Redirect Linhas.dss

Redirect Loadshapes.dss
Redirect Cargas.dss

Set voltagebases=[13.8]
Calcvoltagebases

: Buscoords coordenadas.dat
: set mode = daily

: set stepsize = 0.25h

: set number = 96

: solve

: Export Summary

pu=1.000

Bus1=0001

82



B

Arquivo de saida do OpenDSS

83



84

98668¢0°0
Y¥S9v€0°0
¢Sv68¢0°0
66¢0£¢0°0
€8YEECO0
£/£10SC0°0
900S610°0
¥889¥¢0°0
6¢vv6¢0°0
9¢S95¢0°0
¥€89610°0
T¥8LT20°0
€EVYY0CO'0
TLTL6T0°0
167000
6€5v6¢0°0
85609¢0°0
¥1,02C0°0
STCrecoo
Tey8vc00
S6/¥0¢0°0
€S¢/L¥C0°0
CV1L0€00
668T¥¢0°0
85655¢0°0
VETC610°0
95068100
9GETSC00
€8160¢0°0

SassoTJenlN

S0SL'0
SS08°0
Y1€L0
19¢L°0
86990
9/69°0
VET9'0
7890
99S4°0
1,690
w90
96%9°0
STv9'0
L6190
61€9°0
SevL’0
vv1L0
69590
81890
¢L69°0
85¢9°0
6969°0
6992°0
¢L89°0
SL0L°0
vv19°0
87090
7690
€8€9°0

sasso3od

88¢/910°0
S6€L610°0
€90/9T0°0
T069ST0°0
TSELETO0
8¥9710°0
6.69T10°0
Svvv10°0
€796910°0
65567100
98/1T0°0
LT16C10°0
L/8TCT00
8508TT10°0
¥7S0¢10°0
84869100
€681ST0°0
9950€T10°0
859L€T0°0
SCESYTO0
Ly0CCT00
959v¥10°0
6€179.10°0
TI8T¥T0°0
8L¢6¥10°0
68€STTO0
€68ETT00
86/91710°0
677¢10°0

SassOTMIN

€168¢0'T
T€98CT'T
858€S0°T
875660
0506€6°0
870596°0
CCSTL80
096€46°0
E€VC0e0'T
6TTS86°0
6€€598°0
££9606°0
1¢C698°0
65950480
VSS€L8°0
€STVO'T
6008460
€v6606°0
§91S¢6°0
89€/S6°0
Yrce6e80
LTCYS6°0
€¢C090°'T
¥198v6°0
9€5696°0
S¥9/S8°0
956098°0
§9€CL6°0
C15€68°0

Jeapjerol

€68'¢CC
LS0°StC
8I¥'8¢CC
880°9T¢
950'50¢
596°60¢C
61,067
0S24°'1T¢
v6T'vee
8GSVT¢C
L18°88T
16L°86T
189681
L6V'06T
LEL 06T
€V9°'9¢C¢C
€19°¢TC
8G/'86T
L68°'T0C
8EV'80¢C
S€0'S6T
L1LS°L0C
€40°0€C
£9€°90¢C
¥86'0T¢
818'/8T
€e'88t
88€'1TC
€20'S6T

MIeloL

T¢v86°0
¢0€86°0
677860
6/¥86°0
1986°0
€586°0
¥8986°0
L€S860
98€86°0
9/586°0
€/986°0
£1986°0
904860
§S0£86°0
£9986°0
96€86°0
¢S86°0
€/986°0
955860
8159860
¥£986°0
9586°0
L6€86°0
559860
1586°0
9¢/86°0
€9986°0
€0986°0
1986°0

a?8ejjonnd 98eroand

UIN

68660
88660
£8866°0
568660
868660
968660
806660
568660
168660
568660
806660
06660
£0666°0
806660
£0666°0
768660
168660
06660
206660
868660
506660
668660
168660
668660
868660
606660
£0666°0
668660
S0666°0

Xen

SEET
GEET
SEET
SEET
SEET
SEET
SEET
GEET
SEET
SEET
SEET
SEET
GEET
SEET
SEET
SEET
SEET
SEET
GEET
SEET
SEET
SEET
SEET
GEET
SEET
SEET
SEET
SEET
GEET

sapoNwnN

144
144
144
144
144
E144
144
144
144
144
144
Sy
144
144
144
144
144
144
144
144
144
E144
144
144
144
144
144
144
144

sasnguinN

0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL
0LL

SaJINAAN

80TJopejuswlly
80TJopejuswly
80TJopejuswly
80TJopejuswlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswly
80TJopejuswly
80TJopejuswlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswly
80TJopejuswly
80TJopejuswiy
80TJopejuawlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswly
80TJopejuswly
80TJopejuswlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswly
80TJopejuswlly
80TJopejuswly
80TJopejuswly
80TJopejuswlly
80TJopejuswlly
80TJopejuswiy
80TJopejuswly

awepNase)

G€:00 ¢20Z/¥0/TT
GE:00 TT0T/Y0/CT
¥€:00 220T/¥0/TT
¥€:00 2Z0T/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/CT
¥€:00 ¢Z0T/¥0/TT
¥€:00 ¢20T/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/TT
¥€:00 2Z0T/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/CT
¥€:00 ¢Z0T/¥0/TT
¥€:00 ¢Z0T/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/TT
¥€:00 220TZ/¥0/TT
¥€:00 2Z0T/¥0/TT
¥€:00 T20T/¥0/CT
¥€:00 ¢Z0T/¥0/TT
¥€:00 ¢20T/v0/TT
¥€:00 220T/¥0/TT
¥€:00 2Z0TZ/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/CT
¥€:00 ¢Z0T/¥0/TT
¥€:00 ¢20T/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/TT
¥€:00 2Z0T/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/CT
¥€:00 ¢Z0T/¥0/TT
¥€:00 ¢Z0T/¥0/TT
¥€:00 220T/¥0/TT

awi]ajeq



