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RESUMO

Este trabalho buscou minimizar as perdas técnicas considerando dois sistemas de distribui¢ao
teste, IEEE 13 e 34 barras, em ambos sistemas foi considerando a integragdo de geracdo
fotovoltaica e armazenamento de energia por baterias. Os modelos empregados foram
representados no software OpenDSS, e os resultados exportados para o software Matlab,
permitindo a geracdo de 32 e 74 cendrios de incerteza para o sistema de 13 e 34 barras,
respectivamente, por meio da técnica Two-Point Estimate Method. Aplicou-se duas
metaheuristicas para otimizacdo, (i) Algoritmo Genético e (ii) Grey Wolf Optimization,
determinando o despacho 6timo da bateria que minimiza as perdas ao longo de um dia. Os
resultados indicaram que, nos sistemas IEEE 13 e 34 barras, o algoritmo genético apresenta
melhor desempenho no despacho de energia. Contudo, seu tempo de convergéncia foi
aproximadamente 50% e 37% maior em comparagdo ao Grey Wolf Optimization. A reducao de
perdas, em relagdo ao sistema base sem geracao distribuida, foi de cerca de 27% para o sistema
IEEE 13 barras e 75% para o sistema IEEE 34 barras, demonstrando a melhoria do desempenho
e eficiéncia dos sistemas de distribuigdo com geracao distribuida e armazenamento de energia.

Palavras-chave: Sistemas de distribui¢cdo; Algoritmo Genético; Grey Wolf Optimization; Two-
Point Estimate Method; Gerag¢ao distribuida.
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1.INTRODUCAO

As redes de distribuigdo de energia elétrica ocupam uma posi¢ao central nos sistemas
de distribuicdo de energia, principalmente devido a sua proximidade com os usuarios finais.
Permitindo, nos ultimos anos, a integracao de inimeras tecnologias inovadoras, evoluindo de
redes passivas para redes ativas através da incorporagdo de diferentes tipos de Geragdo
Distribuida (GD) juntamente com resposta a demanda e Sistemas de Armazenamento de
Energia (SAE) que permitem uma participacdo mais ativa dos usuarios (FARHANGTI, 2010;
KAUR; KUMBHAR; SHARMA, 2014).

Os SAESs surgiram como uma tecnologia pronta para assumir um papel vital no futuro
iminente do setor energético. Espera-se que os mesmos fornegam eletricidade com a maxima
eficiéncia de custos e o nivel de qualidade necessario. Esses sistemas abrangem desde baterias
convencionais até tecnologias avancadas, como o armazenamento hidrelétrico por
bombeamento e o armazenamento térmico (KAUR; KUMBHAR; SHARMA, 2014).

O planejamento, a implantagdo e a gestdo desses sistemas estdo no cerne da transi¢ao
energética, permitindo-nos aproveitar todo o potencial dos recursos renovaveis € aumentar a
resiliéncia da rede (ALGUHI; ALOTAIBI; AL-AMMAR, 2024). Especialmente em redes
elétricas locais, nas quais a porcentagem de geracao solar € maior do que a de outras tecnologias
de geragcdo convencionais, tornando-se um desafio para a gestdo da energia, por serem
tecnologias de geracdo de energia ndo gerencidveis. Visto que se a porcentagem gerada de
energia fotovoltaica for alta, a variabilidade da eletricidade produzida e de seu consumo torna-
se um problema consideravel, ocasionando a desestabilizacao do sistema elétrico (SHEIKH;
RATHI; SOOMRO, 2022).

Nos ultimos anos, diversos autores tém abordado as questdoes do despacho de poténcia
6timo em redes de distribui¢do com Battery Energy Storage System (BESS) integrados. Esses
estudos tém se concentrado em varios aspectos principais, como: modelagem, definicdo da
funcdo na rede, funcdes objetivo do problema de otimizagdo, definicdo de variaveis de controle,
varidveis dependentes e restricdes técnicas, e escolha de métodos de solugdo
(RADOSAVLIEVIC et al., 2023).

A alocagdo e operacdo 6tima de BESS em redes de distribuicio ¢ um problema
complexo de otimizacdo ndo linear envolvendo varidveis de decisdo continuas e discretas, o
que constitui um topico ativo de pesquisa que serd explorado neste trabalho. Visto que um
planejamento inadequado pode levar ao aumento de perdas ou sobretensdo em alguns pontos
da rede (DA SILVA; BELATI; LOPEZ-LEZAMA, 2023; SOUZA et al., 2022).

Segundo Radosavljevi¢ et al, (2023) esse problema pode ser resolvido por duas
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abordagens: métodos classicos de otimizagdo que utilizam fundamentos matematicos rigorosos,
sendo eficazes em problemas convexos e bem definidos e métodos metaheuristicos que buscam
solugdes aproximadas por meio de estratégias inspiradas em processos naturais ou sociais,
sendo mais adequados a problemas complexos e ndo lineares. No presente trabalho sera
utilizado o Algoritmo Genético (AG), e o Grey Wolf Optimization (GWO) que s3o métodos
metaheuristicos baseados respectivamente na evolucao natural e no comportamento social e de
caca de lobos cinzentos. Essas técnicas sdo amplamente empregadas em problemas de
otimizacao para operacao Otima de sistemas de armazenamento de energia, sendo descritas em
detalhes na sequéncia.

A instalacdo do BESS na rede pode aumentar a eficiéncia dos sistemas de distribuicao,
desde que seu posicionamento e capacidade sejam adequadamente definidos. Sendo uma
importante tarefa para melhorar o desempenho dos sistemas de distribuicdo, aumentar a
confiabilidade da geragao de energia e minimizar os custos de operacdo do sistema. Diversos
estudos vém investigando métodos para determinar de maneira 6tima o posicionamento € a
capacidade desses sistemas, utilizando técnicas de otimizacdo complexas e ndo lineares para
alcancar o despacho 6timo de energia (DA SILVA et al., 2025; POMPERN et al., 2023).

Diante desse contexto, destaca-se a importancia de investigar estratégias eficientes para
o dimensionamento e o posicionamento 6timo de sistemas de armazenamento em redes de
distribui¢ao, com o objetivo de maximizar o aproveitamento das fontes renovaveis, além de
ampliar a capacidade e confiabilidade da rede. O presente trabalho propde a aplicagdo do
método probabilistico Two-Point Estimate Method (2PEM), que considera as incertezas
associadas a geragdo fotovoltaica ¢ a demanda de energia, aliado ao uso de técnicas de
otimizagdo: Algoritmo Genético (AG) e Grey Wolf Optimizer (GWO), as quais avaliam os
cendrios de incerteza gerados para buscar as solugdes que minimizam as perdas técnicas de

energia.

1.1. JUSTIFICATIVA

A escolha deste tema justifica-se pela crescente instalagdo de geradores distribuidos nas
redes de distribui¢do, sendo uma das alternativas mais promissoras para aumentar a utilizacao
de fontes de energia renovaveis e garantir o atendimento da demanda por energia elétrica.
Contudo, essas fontes introduzem incertezas ao sistema devido a sua natureza intermitente que
depende das condi¢des climaticas, podendo ocasionar a desestabilizagdo do sistema elétrico.
Além disso, a integracdo desses geradores deve considerar dimensionamento e localizacao

adequados, para ndo ocasionar efeitos adversos ao sistema maximizando perdas de energia e
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custos (DA SILVA et al., 2025; KAMEL et al., 2020).

1.2. MOTIVACAO

A crescente busca pela maior da utilizagdo de fontes renovaveis para a geracao de
energia, contribui para o suprimento da demanda energética e para a redugdo das emissdes de
gases de efeito estufa. Com isso, impulsionou-se o uso da geracdo distribuida, com fontes
conectadas e espalhadas no sistema elétrico, trazendo diversos beneficios para a rede, como a
diversidade da matriz energética e a confiabilidade. Contudo, as fontes renovaveis apresentam
grandes variacdes de geracdo, trazendo desafios para o sistema elétrico que deve se manter
estavel e lidar com fluxos bidirecionais de energia elétrica, onde consumidores também podem
ser geradores.

Dessa forma, ¢ essencial avaliar estratégias que permitam a maior utilizacao das fontes
renovaveis, proporcionando conexdo segura e eficiente. Os sistemas de armazenamento de
energia, surgem como componentes suavizadores, minimizando as variagdes de energia.
Possibilitando o armazenamento de energia em horarios de baixa demanda para a utilizacdo em
periodos de alta demanda que ndo possui geracao suficiente de energia renovavel.

Portanto, esse trabalho se motiva em otimizar a operagdo de baterias conectadas em
sistemas de distribuicao. Para validar os resultados, foram utilizados os sistemas de distribui¢ao
IEEE 13 barras e 34 barras com integracao de geragdo fotovoltaica, buscando reduzir as perdas

técnicas da rede elétrica.
1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo Geral

Minimizar as perdas técnicas em sistemas de distribuicdo IEEE 13 e 34 barras, por meio
de metaheuristicas que determinam o despacho 6timo diario de um sistema de armazenamento
por bateria (BESS), considerando a integragdo de geragao fotovoltaica e incertezas de carga e

geracdo. Para isso, alguns objetivos especificos devem ser alcangados;

1.3.2. Objetivos Especificos

e Modelar no OpenDSS os sistemas de distribuicdo IEEE 13 barras e IEEE 34 barras,
incluindo geragdo fotovoltaica e sistema de armazenamento de energia por baterias
(BESS).

e Implementar no Matlab o método probabilistico 2PEM para a geragdo de cendrios de

incerteza de carga e de irradiacdo solar nos dois sistemas de distribuicao.
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e Aplicar no Matlab em conjunto com o OpenDSS, as duas técnicas de otimiza¢do Grey

Wolf Optimizer (GWO) e Algoritmo Genético (AG) por meio de uma fungdo objetivo que

encontre o despacho 6timo da bateria visando a reducdo das perdas técnicas na rede.

e Comparar e analisar os resultados obtidos por meio das duas técnicas de otimizagao (AG

e GWO) nos dois sistemas de distribuigao.

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura do trabalho, estd organizada em cinco se¢des. Inicialmente, apresenta-se um

embasamento teorico que fornece uma fundamentacdo sobre a evolugdo e a utilizagdo da

energia solar fotovoltaica e dos sistemas de armazenamento de energia, incluindo também a

operagao do software OpenDSS. Em seguida ¢ apresentado as técnicas utilizadas para a

otimizacao do problema, iniciando pela descrigao do método probabilistico 2PEM e a estrutura

e o funcionamento das metaheuristicas AG e GWO. A quarta se¢do descreve a natureza da

pesquisa e a metodologia empregada para a realizacdo do trabalho, sendo sucedida pela

apresentacao e analise dos resultados obtidos. Na ultima secdo estd apresentado as conclusdes

e sugestdes para pesquisas futuras.

1.5. PUBLICACOES ORIUNDAS

Analise preliminar dos impactos da integracao de geracao distribuida e baterias no sistema
elétrico. Trabalho apresentado no formato de poster no evento denominado: VI Congresso
de Tecnologias, Engenharias e Ciéncias Exatas, promovido pelo Centro de Engenharias e
Ciéncias Exatas, realizado no periodo de 1 a 3 de julho de 2025, na Universidade Estadual
do Oeste do Parana — Campus de Foz do Iguacu, Brasil.

Andlisis de pérdidas eléctricas considerando la integracion de generacion fotovoltaica y
almacenamiento de energia. Artigo apresentado no congresso denominado: XXI Encuentro
Cientifico Tecnolégico, realizado no periodo de 6 a 10 de outubro de 2025, na Universidad
Nacional del Este (UNE), Cidade do Leste, Paraguai. O trabalho foi publicado na revista
eletronica FPUNE Scientific, ISSN: 2313-4135.

Redugdo de perdas técnicas em sistemas de distribuicdo com integragdo de geracdo
fotovoltaica e armazenamento de energia. Trabalho apresentado no formato de poster no
evento denominado: II Encontro de fisica aplicada na triplice fronteira, promovido pelo
Programa de P6s Graduacao em Fisica Aplicada, realizado no periodo de 4 a 6 de novembro
de 2025, na Universidade Federal da Integragdo Latino-Americana - UNILA. Campus —

Itaipu Parquetec, Foz do Iguacu, Brasil.
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1.6. ESTADO DA ARTE

Este capitulo tem como objetivo apresentar artigos encontrados na literatura que estdo
relacionados a aplicagdo de metaheuristicas em sistemas de distribui¢do com integragdo de
geracdo renovavel e sistema de armazenamento por baterias (BESS). Sdo abordados estudos
que exploram diferentes estratégias de otimizagdo, evidenciando as principais abordagens,
contribui¢des e lacunas encontradas na literatura recente.

Freitas, (2015) analisou o fluxo de poténcia no sistema IEEE 13 barras utilizando o
software OpenDSS, considerando a integracdo de diferentes fontes de geracdo distribuida:
fotovoltaica, eblica e sistemas de armazenamento de energia por baterias (BESS). O estudo
definiu duas curvas de carga, residencial e comercial, as quais serdo utilizadas no presente
trabalho. Os resultados foram aplicados a um sistema real de distribuicao, com o objetivo de
avaliar os impactos da penetracao de fontes renovaveis sobre os niveis de tensdo. Embora o
trabalho contemple a insercdo de multiplas fontes de geragao distribuida e armazenamento, a
analise se restringe ao desempenho elétrico do sistema, sem incorporar metodologias de
tratamento de incertezas ou técnicas de otimizagao.

Em Rangel et al., (2018), a metodologia proposta analisa a selecao do tipo de sistema
de armazenamento de energia (SAE) e o gerenciamento O6timo da energia em redes de
distribui¢ao que possuam geragao distribuida (GD). A abordagem considera tanto as limitagdes
de fluxo reverso quanto penalidades associadas a custos, utilizando algoritmo genético como
ferramenta de otimizagdo. A formulagdo permite avaliar diferentes cenarios de alocagdo e
operagdo do SAE, comparando sua performance técnica e economica. Os resultados
demonstram que a aplicagdo da metodologia possibilita reduzir perdas técnicas na rede, mitigar
problemas de fluxo reverso causados pela geracdo distribuida e, a0 mesmo tempo, otimizar os
custos relacionados a operagdo. Contudo, o estudo ndo aborda métodos probabilisticos para
geracdo de cendrios de incerteza de geracdo e carga.

Alzahrani; Alharthi; Khalid, (2020) apresentaram a utilizacdo de um algoritmo genético
para alocar o sistema de armazenamento em baterias de forma otimizada, considerando alta
penetracdo de energia fotovoltaica em um sistema de distribuicdo teste de 33 barras, a fim de
minimizar as perdas de energia. Como resultado, foi alcangada uma redu¢@o anual significativa
nas perdas de energia em comparagdo com o caso base. Neste estudo, o sistema de
armazenamento foi projetado para fornecer apenas energia ativa a rede.

Abou El-Ela et al., (2022) propuseram uma metodologia de otimiza¢cdo multiobjetivo
para a alocagdo 6tima do BESS em redes de distribui¢ao IEEE 30 e 69 barras. O trabalho buscou

equilibrar simultaneamente a reducdo de perdas elétricas e a maximizag¢do da vida util das
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baterias, utilizando Multi-Objective Equilibrium Optimization Technigue (MOEOT). Os
resultados mostraram que a abordagem contribuiu para determinar o posicionamento e tamanho
otimo da energia fotovoltaica e BESS, reduzindo os custos de operagdo e investimento de
instalacdo dos sistemas, bem como a reducdo das perdas totais de energia ¢ a maximizac¢do dos
ciclos da bateria. Entretanto, o estudo ndo aborda a operagdo em sistemas de distribuicdo com
geracdo renovavel sob incertezas.

Pompern et al., (2023) investigaram a alocagdo e dimensionamento 6timo de sistemas
de armazenamento em baterias (BESS) emredes de distribuigdao IEEE 33 e 69 barras, integradas
com geracao fotovoltaica (PV) e veiculos elétricos. Para isso, os autores utilizaram diferentes
algoritmos metaheuristicos, como Particle Swarm Optimization (PSO), African Vultures
Optimization Algorithm (AVOA) e Salp Swarm Slgorithm (SSA), com o objetivo de minimizar
os custos do sistema, incluindo instalacao, substituicao e custos de operacao e manutengao do
BESS. Os resultados demonstraram que a instalacio do BESS melhora o perfil de tensdo, reduz
as perdas na transmissao e diminui o pico de demanda, enquanto que as técnicas de otimizagao
apresentam bom desempenho destacando-se a PSO para ganhos técnicos ¢ a AVOA para
beneficios econdmicos. No entanto, o estudo foca na alocacao e dimensionamento das baterias,
sem analisar cenarios de incerteza de carga e geracao.

Da Silva; Belati; Loépez-Lezama, (2023) apresentaram uma abordagem para a
coordenagdo 6tima entre geragdo fotovoltaica, geracao eolica, geracdo convencional ¢ BESS
em redes de distribuicao, aplicando em uma rede teste IEEE 33 barras e em uma rede real de
141 barras, considerando a Multi-period Optimal Power Flow (MOPF). O modelo foi
desenvolvido por Modeling Language for Mathematical Programming (AMPL), visando
equilibrar fatores como reducdo de perdas de energia, melhoria do perfil de tensdo e custos de
operacdo. Os resultados evidenciaram redugdo significativa das perdas e achatamento do perfil
de tensdo. No entanto, a andlise concentra-se em metodologias de alocagdo e controle, sem
incorporar explicitamente cendrios de incerteza de carga e geragdo que refletem condigdes reais
do sistema elétrico.

Radosavljevi€ et al., (2023) analisaram o despacho 6timo de poténcia ativa e reativa em
um sistema IEEE 13 barras com cargas desbalanceadas e integracdo de geragao fotovoltaica e
BESS. Considerando uma otimizagao hibrida entre PSO e Chaotic Gravitational Search
Algorithm (CGSA), chamado de algoritmo PSOS-CGSA estratégias de otimizagdo
multiobjetivo para melhorar o desempenho técnico e economico do sistema. A abordagem
utiliza também a simulagdo de Monte Carlo (MCS) para avaliar a incerteza de geragdo e carga.

Os resultados apresentam grande redug@o nos custos didrios de eletricidade, redugao das perdas
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de energia e taxa de desequilibrio de tensdo de fase abaixo do limite maximo de 2% para todas
as barras trifasicas.

Grisales-Norefa et al., (2024) abordam o problema de operacdo 6tima de baterias de
ion-litio em redes de distribui¢do CC, avaliando aspectos técnicos, econdmicos e ambientais,
por meio do método de Sparse Nonlinear Optimization (SNOPT), comparando seu desempenho
com metaheuristicas, como Continuous genetic algorithm (CGA), PSO e lortex search
algorithm (VSA). O desempenho da metodologia proposta ¢ validado em redes autonomas e
conectadas a rede, demonstrando que a abordagem alcanca resultados mais consistentes, com
menor tempo de processamento e desvio padrdao nulo, ou seja, as metaheuristicas convergem
para valores iguais, garantindo solu¢des globais 6timas em diferentes cenarios. Apesar dessas
contribuicdes, o trabalho concentra-se em redes CC e ndo aborda aplicagdes em sistemas de
distribuicao CA com multiplas fontes e condi¢des de incerteza.

Alguhi; Alotaibi; Al-Ammar, (2024) propuseram um planejamento para otimizar as
decisdes de carga e descarga do sistema de armazenamento em baterias (BESS) em uma rede
de distribuigdao 69 barras, considerando a integragao de fontes renovaveis com foco na analise
da intermiténcia da irradiacao solar, a velocidade do vento e as demandas do sistema. A técnica
de otimizacgdo utilizada ¢ a PSO, a qual permite encontrar o dimensionamento, localizacao e
operagao ideal do BESS. Os resultados analisaram quatro cendrios: sem geracao distribuida,
com geracdo fotovoltaica, com geracao edlica e geragdo fotovoltaica e eolica, considerando
dentro dos diferentes cenarios tipos de baterias distintos, destacando-se que a inser¢ao de BESS
em sistemas de distribuicdo em conjunto com as duas fontes renovaveis apresentaram impacto
significativo na reducdo de perdas, sendo as baterias de ions de litio a op¢ao mais econdmica.

Junior, (2025) propds uma metodologia para a operacdo 6tima de baterias em um
sistema de distribuicdo IEEE 13 barras, incorporando incertezas de carga e geragdo decorrentes
da integracdo de geracdo fotovoltaica, por meio do método Two Point Estimate Method
(2PEM). O trabalho utilizou a metaheuristica Grey Wolf Optimization (GWQO), com o objetivo
de reduzir as perdas técnicas ao longo de 24 horas, demonstrando que a abordagem ¢ eficiente
mesmo sob cendrios incertos. Os sistemas utilizados neste trabalho serdo utilizados como base
nesta pesquisa, contudo, serd avaliado também a utilizagdo de Algoritmo Genético (AG) como
alternativa de otimizagao, possibilitando a comparacdo de desempenho e eficiéncia em relagdo
a utilizagdo do GWO.

Da Silva et al., (2025) apresentaram um estudo sobre a alocagdo e operagdo Otima de
sistemas de armazenamento em baterias (BESS) com gerag¢do fotovoltaica em dois sistemas

testes IEEE 33 e 141 barras. A metodologia apresenta uma abordagem hibrida entre a técnica
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de otimizacdo Modified Grey Wolf Optimisation (MGWO) e uma programa¢do matematica
rotulada como MGWO-H, a abordagem proposta foi implementada em 4 Modelling Language
for Mathematical Programming (AMPL) e tratada através do solucionador comercial Knitro.
Os resultados indicaram reducdo das perdas ao comparar com o GWO, ao considerar que o
BESS pode fornecer poténcia ativa e reativa a reducdo das perdas ¢ mais significativa. Além
disso, no caso de um tinico BESS as perdas foram equivalentes entre os métodos de otimizagao
utilizados, reforcando a tendéncia de convergéncia a resultados similares.

Elseify et al., (2025) apresentam um modelo de agendamento 6timo de sistemas
fotovoltaicos (PV) e de baterias (BESS) em redes de distribui¢do, considerando incertezas de
irradiancia solar e cargas dinamicas. Os autores desenvolvem uma versao aprimorada da técnica
de otimizacdo Sand Cat Swarm Optimization (ASCAQ), associando dois algoritmos: o
Orthogonal Learning, para gerar diversidade entre solu¢des candidatas, e o Local Random Sand
Cat Strategyo que aumenta a capacidade de exploracao, prevenido convergéncia prematura. O
método foi aplicado em sistemas de 33 e 69 barras, reduzindo perdas técnicas e demonstrando
viabilidade econdmica em diferentes cendrios de carga (leve, normal e pesado). Os resultados
mostraram que o ASCAO supera algoritmos de referéncia, obtendo menores perdas e menores
custos anuais de operagdo e investimento. No entanto, o artigo ndo utiliza um método

probabilistico para tratar as incertezas de irradiancia solar.
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2. EMBASAMENTO TEORICO

2.1. GERACAO FOTOVOLTAICA

No brasil, o século XX foi marcado pela industrializagdo, urbanizagdo, expansiao das
redes de transporte, guerras mundiais e desenvolvimento de novas tecnologias, as quais
mudaram o panorama energético do pais. Iniciando pelo intenso uso da lenha, evoluiu para a
incorporagdo do carvao mineral e sobretudo derivados de petrdleo e da hidroeletricidade, que
se tornou dominante a partir da década de 1950 com a construcao de grandes usinas. Por volta
de 1970 com a crise do petrdleo e o inicio das preocupagdes ambientais, foi criado o Programa
Nacional do Alcool (Prodlcool) em 1974, fortalecendo o uso do etanol e da biomassa. Neste
periodo as descobertas de petrdleo offshore intensificaram o consumo de petrdleo e gas natural,
especialmente a partir dos anos 1990. Ja em 2001, o Brasil possuia 85% de poténcia instalada
proveniente de usinas hidrelétricas, entretanto, a crise hidrica desse ano evidenciou a
vulnerabilidade do sistema, resultando em um apagdo que impulsionou a diversificagao da
matriz energética, com politicas publicas como o Programa de Incentivo as Fontes Alternativas
de Energia Elétrica (PROINFA) e, mais recentemente, incentivos a energia solar, usinas eolicas,
pequenas centrais hidrelétricas e a geragao distribuida (ANEEL, 2024).

Atualmente, a matriz de geracdo de energia elétrica Brasileira passou por grande
transformagao, tornando-se mais diversificada e majoritariamente renovavel. Destacando-se a
energia solar fotovoltaica que vem aumentando sua produg¢do de forma centralizada e
distribuida, posicionando o pais como o sexto maior produtor mundial, enquanto que a fonte
hidraulica ainda representa aproximadamente 50% da capacidade instalada de geragdo
(ANEEL, 2024).

O marco do crescimento de geragdo solar, se deu a partir de 2012 através da Resolugdo
Normativa ANEEL n°® 482/2012 que estabeleceu a criagdo do processo de compensagao de
energia, permitindo que o excedente de geracdo de energia elétrica possa ser compensado como
créditos de energia. Tal lei foi revogada em 2023 pela Resolugdo Normativa ANEEL
n° 1.059/2023 que aprimora as regras para a conexdo e o faturamento de centrais de
Microgeracdo e Minigeragdo Distribuida (MMGD) em sistemas de distribui¢do de energia
elétrica, bem como as regras do Sistema de Compensacdo de Energia Elétrica. Em janeiro de
2022 institui-se a Lei n® 14.300 que implementa o marco legal da microgerag¢do e minigeracao
distribuida, o Sistema de Compensagdo de Energia Elétrica (SCEE) e o Programa de Energia
Renovavel Social (PERS) (ANEEL, 2012, 2023; BRASIL, 2022).

Dentre as fontes renovaveis, a geragdo fotovoltaica destaca-se pelo alto potencial e
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facilidade de instalacdo de forma distribuida. A possibilidade de pequenos consumidores
instalarem esses sistemas em telhados residenciais ou comerciais, com custos relativamente
acessiveis, impulsiona sua expansdo como fonte predominantemente distribuida (SCOLARI;
URBANETZ, 2018).

Apesar de que a maior contribui¢do e crescimento em numeros absolutos em poténcia
instalada, seja proveniente de origem hidrelétrica, a maior expansdo proporcional ocorreu na
geragdo solar. Segundo a EPE, (2024), em 2023 o destaque foi para as plantas de geragao solar
fotovoltaica, que aumentaram sua capacidade instalada em cerca de 55% em relagdo a 2022,
deste total, cerca de 70% correspondeu a capacidade em MMGD.

Entretanto, as fontes renovaveis apresentam variabilidade temporal em diferentes
escalas, que podem ocorrer de minuto a minuto, até variagdes sazonais ou interanuais,
influenciadas principalmente pelas condi¢des climaticas. Na geracao solar, além dos aspectos
meteorologicos a variabilidade estd diretamente associada a irradiagdo solar, impactando o
sistema elétrico no curto e longo prazo. No curto prazo a preocupagao esta no equilibrio entre
carga e geracdo, enquanto que no longo prazo a variabilidade pode afetar a viabilidade
economica da rede (IEA, 2014; JUNIOR, 2025).

Essa caracteristica acarreta na necessidade de manter outras fontes de geragdo operando
em conjunto, a fim de garantir o atendimento a demanda, o que aumenta os custos de energia.
Além disso, a intensidade de radiacao solar ndo pode ser prevista completamente, por depender
de inimeros fatores meteorologicos, impondo desafios ao sistema elétrico que desde sua
concepcao, em 1882, tém como fungao principal o fornecimento de energia elétrica ininterrupta
e com qualidade adequada aos seus consumidores (JUNIOR, 2025; KAGAN; OLIVEIRA;
ROBBA, 2005).

2.2. SISTEMAS DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA

No mercado global, h4 vérias tecnologias de armazenamento disponiveis, em diversos
estagios de maturidade, desde pesquisa até aplicacdes comerciais. Como regra, o
armazenamento elétrico ocorre quando a energia elétrica ¢ armazenada diretamente em um
campo elétrico ou magnético, estas tecnologias convertem a energia elétrica em outra forma de
energia armazendvel (quimica, mecanica ou térmica), durante o processo de carga, e no
processo de descarga, a energia armazenada ¢ novamente transformada em energia elétrica e
entregue a rede. Em todas as tecnologias, ha uma perda de energia no processo de carga-

descarga, o que determinara a eficiéncia do sistema de armazenamento (BUENO; BRANDAO,

2016).
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O Energy Storage (ES) ¢ uma tecnologia promissora devido a sua capacidade de
desacoplar a oferta da demanda, permitindo que o fornecimento de energia seja deslocado no
tempo. Essa caracteristica possibilita a compensa¢ao de descompassos temporarios entre a
geracdo e o consumo de eletricidade, tornando o armazenamento uma ferramenta estratégica de
alto valor para o sistema elétrico (LUND et al., 2015).

Dentre as diversas formas de armazenamento de energia (figura 1), duas tecnologias se
apresentam como candidatas potenciais para aplicacdo no setor elétrico brasileiro: Usinas

Hidrelétricas Reversiveis (UHRs) e baterias (CANTANE; ANDO; HAMERSCHMIDT, 2020).

Figura 1 — Tecnologias de Armazenamento de Energia

Usina Bateria‘dg
Hidrelétri chu_mbq—.lamdo, Armazenamento ) .
Rl‘e\::rt:hr,:;a ion-litio, de energia por Supercapacitores cg;lgljsg'sel
(UHR) sodio-enxofre, calor sensivel
outras
A Bateria de Armazenamento
r )
comprimido fluxo - redox Por mudanca mggr?gteiéggm Power
(CAES) de vanadio de fase supercondutores togas
e zinco-bromo (SMES)
Volante .
de inércia Reactes
{Flywheel) termoquimicas

Fonte: CANTANE; ANDO; HAMERSCHMIDT, (2020)

Baseado em baterias, ja se discute como estes sistemas podem impactar na questao do
planejamento energético nacional Além da reducao de custos, alguns fatores justificam o
interesse neste tipo de tecnologia, incluindo alta densidade de energia, eficiéncia, baixo tempo
de resposta, flexibilidade tanto em capacidade de instalagio quanto em possibilidade de
alocacao fisica, versatilidade de aplicacdes e rapida instalacdao (EPE, 2019).

Apesar de que a justificativa, os beneficios e a reducdo de custos de fabricacdo dos
Sistemas de armazenamento de energia baseados em baterias ja4 estejam consolidados na
literatura, o Brasil ainda se encontra em um patamar inicial de aplicagio (CANTANE; ANDO;
HAMERSCHMIDT, 2020)

A regulagdo dos Sistemas de Armazenamento de Energia (SAEs) no Brasil tem
avangando sob coordenacdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). A Consulta
Publica n°® 39/2023, publicada no fim de 2024, marcou a transicdo para a fase de
regulamentacdo, incluindo também usinas hidrelétricas reversiveis. Em 5 de agosto de 2025, a

agéncia publicou a Nota Técnica Conjunta n° 13/2025, que estabelece diretrizes conceituais e
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juridicas para a integragdo dos SAEs ao setor elétrico, possibilidade de operagdo como
produtores independentes de energia, além de critérios para contratos e aplicacdo tarifaria
(ANEEL, 2024b, 2025).

O armazenamento de energia age como buffer, tornando a rede elétrica mais flexivel
para acomodar mais geragdo renovavel. Assim, tornam o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP)
mais flexivel para acomodar variagdes da geragdo e da carga, como ocorre no caso da energia
renovavel (BUENO; BRANDAO, 201 6).

Os SAEs possuem importantes beneficios ao setor elétrico, tanto em sistemas isolados
como em redes interligadas, aumentando a flexibilidade operacional, permitindo estabilizar a
geragdo renovavel variavel, contribuindo para maior penetracdo de fontes limpas devido ao
fornecimento mais constante de energia. Também, podem reduzir o uso de geradores a diesel,
contribuindo para a diminuigdo dos custos operacionais e das emissdes (CANTANE; ANDO;

HAMERSCHMIDT, 2020).

2.3. SOFTWARE OPENDSS

Segundo a Electric Power Research Institute - EPRI, (2024), o desenvolvimento do
software OpenDSS iniciou em abril de 1997 na Electrotek Concepts, chamado inicialmente de
Distribution System Simulator — DSS, desenvolvido principalmente por Roger Dugan, apoiado
por Tom McDermott. O DSS foi adquirido pela EPRI Solutions em 2004, a qual foi unida a
EPRI em 2007. Dessa forma, a EPRI langou o software em 2008, como uma licenga de codigo
aberto para cooperar com a modernizagao da rede na area de Smart Grid.

O OpenDSS ¢ um mecanismo de simula¢ao no dominio da frequéncia de uso geral que
possui recursos especiais para criar modelos de sistemas de distribuicao de energia elétrica e
realizar varios tipos de andlises relacionadas ao planejamento da distribui¢do e a qualidade da
energia. O software realiza simulagdes que envolvem condi¢des permanentes, como fluxo de
carga, perdas, harmdnicos e séries temporais quase-estaticas (QSTS), além disso, o OpensDSS
¢ capaz de simular comportamentos dinamicos lentos como a atuagdo de sistemas fotovoltaicos
e de armazenamento com controle de poténcia, tensdo ou frequéncia em redes de média e baixa
tensdo (EPRI, 2024).

A partir da interface Component Object Model (COM) e a interface DLL de chamada
direta (criada pelo usudrio), o software permite que seus recursos sejam utilizados para realizar
novos tipos de estudos. Através dela, os usudrios podem executar modos e recursos de solucdo
personalizados a partir de um programa externo como Mathworks MATLAB, Python, C#, R e

outras linguagens. Dessa forma, os resultados podem ser exportados e utilizados facilmente em
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outras ferramentas, para pos-processamento. A figura 2 apresenta a estrutura e configuragdo do

funcionamento do software (EPRI, 2024).

Figura 2 — Estrutura de funcionamento do software OpenDSS

Entrada —— Processamento ——— Saida
Texto

Scripts «—

Interface
COM

DLLs

escritas pelo
Usuario

Fonte: Adaptado de EPRI, 2024.

Vale ressaltar que segundo Barouche, (2017), historicamente diversos métodos foram
utilizados para quantificar as perdas de energia em redes de distribuicdo no Brasil, porém em
2015 no inicio do 4° Ciclo de Revisdes Tarifarias Periodicas (CTRP), a ANEEL reconheceu o

método de calculo por fluxo de carga no OpenDSS através de sua nota técnica n° 0104/2014.
2.3.1. Modelo do sistema Fotovoltaico (PVSystem)

No OpenDSS, o sistema fotovoltaico, ¢ composto pela combinacao entre painel
fotovoltaico e inversor, apresentado na figura 3. Neste modelo o inversor ¢ capaz de rastrear
rapidamente o ponto de maxima poténcia (MPPT) permitindo o uso adequado das simulacdes
QSTS, facilitando a modelagem fotovoltaica e sendo valido para a maioria dos estudos de

impacto de interconexdo (EPRI, 2024).

Figura 3 — Diagrama do modelo PVsystem
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Fonte: Adaptado de EPRI, 2024.
A poténcia gerada pelo sistema ¢é representada pela equagdo 1, ja a poténcia entregue ao

sistema elétrico ¢ dada pela equagao 2.
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PDC (t)=Ppmp*Eb*E(t) *FC(T(t)) (1)
PAC (t) :PDC (t) *ninversor (2)

Onde, P,;, representa a poténcia nominal no ponto de méaxima poténcia, Ej,
corresponde a irradiincia solar de referéncia para normalizar a poténcia gerada, E(t) € o valor
da irradiancia no instante t, FC (T(t)) representa o fator de corre¢do da poténcia B, em
funcao da temperatura do modulo. 1;,ers0r refere-se a eficiéncia do inversor em determinada

poténcia, dado que a eficiéncia varia com a carga (JUNIOR, 2025).
2.3.2. Modelo do sistema de Armazenamento (Storage)

O elemento Storage no OpenDSS (figura 4), ¢ composto essencialmente por um gerador
que pode ser utilizado para despachar energia elétrica (descarga, entregando energia para a rede)
ou consumir energia elétrica (carga, demanda energia da rede), dentro de seus paradmetros como
poténcia nominal e capacidade de armazenamento de energia. O modelo possui medidor de
energia e uma interface DLL escrita pelo usuario, podendo agir de forma independente ou ser

controlado por um elemento StorageController (EPRI, 2024).

Figura 4 — Estrutura do elemento Storage

%Charge
%Discharge
T Perdas
CC CH/DCH
A CA
i Inversor
Sistema de Perdas Armazenamento
distribuicao; ociosas ideal
kWhrated
%reserve

Fonte: Adaptado de EPRI, 2024.

Conforme a figura 4, observa-se que o sistema de armazenamento estd conectado a rede
por meio de um inversor CC—CA, estando sujeito a perdas no processo de conversao e a perdas
ociosas. Além disso, o sistema so ira descarregar se o nivel da carga atual estiver acima do valor
definido por %reserve, garantindo sempre tenha uma reserva minima de energia. A carga so
ocorre se a energia armazenada estiver abaixo da capacidade maxima (kWhrated). As

propriedades %Charge e %Discharge, sao as taxas de carga e descarga que definem a
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porcentagem utilizada da poténcia nominal do sistema.

O modelo possui modos de simulagdo que variam no tempo, sendo: Daily, Yearly e
DutyCycle. Os modos Daily ou Yearly analisam questdes em escala de tempo de varios minutos
a uma hora. J& o modo DutyCycle busca estudar a eficacia do armazenamento de energia para
compensar variagdes de poténcia de curto prazo, por exemplo, sombreamento causado por nuvens
que afetam a geracdo da energia solar fotovoltaica (EPRI, 2024)

O elemento de armazenamento também pode produzir ou absorver poténcia reativa
dentro da classificagdo kVA do inversor. Ou seja, um objeto StorageController solicita uma
certa quantidade de kVAr e o elemento de armazenamento a fornece, podendo
produzir/absorver kVAr enquanto estiver em marcha lenta (EPRI, 2024).

As perdas sdo importantes ao avaliar os esquemas de armazenamento, permitindo
especificar separadamente as eficiéncias de carga e descarga. O sistema de armazenamento
possui cinco modos de despacho de energia que sdo ativados por dois gatilhos ChargeTrigger
(gatilho de carga) e DischargeTrigger (gatilho de descarga), os gatilhos variam conforme o
modo de despacho, sendo eles (EPRI, 2024):

1- Default: neste modo, figura 5, 0 Storage segue uma curva de carga (Loadshape) definida

pelo usuario. A descarga ocorre quando o valor da curva excede a zona de descarga e

continua até atingir o nivel de reserva ou até a curva cair abaixo da zona de carga, onde

é iniciado o processo de carregamento até atingir 100%

Figura 5 — Despacho de energia pelo modo default
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Fonte: Adaptado de EPRI, 2024.
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2- Follow: neste modo, figura 6, o0 Storage segue uma curva de carga, fornecendo poténcia
ativa quando o valor da curva é positivo (descarga) e consumindo poténcia ativa quando

o valor for negativo (carga). O qual serd utilizado no presente trabalho.

Figura 6 — Despacho de energia pelo modo follow

| |
Ciclo de descarga
1
4
S s
o 4
N
< I
S 0 [—tut]
S \ 4 10 16 20 25
S s
o - \ “~
-1 \
Ciclo de carga
-1.5 ‘

Tempo (h)

Fonte: Adaptado de EPRI, 2024.

3- Loadlevel: O controle é feito com base em um nivel de carga global definido no circuito
(LoadMult). A descarga ou carga ocorre se esse nivel ultrapassar os limites definidos
por DischargeTrigger ou ChargeTrigger.

4- Price: O controle segue um sinal de preco da energia, definido por uma curva
(PriceShape). A bateria descarrega quando o preco ultrapassa o DischargeTrigger e
carrega quando esta abaixo do ChargeTrigger.

5- External: O Storage ndo atua de forma independente, a operacdo € controlada
externamente por um elemento StorageController ou por um script (manual ou via
interface COM). Sendo ideal para simulacGes em tempo real ou controladas por l6gica

personalizada.
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3. METODOS UTILIZADOS

3.1. TWO-POINT ESTIMATE METHOD (2PEM)

O método de estimativa por dois pontos (2PEM), desenvolvido por Rosenblueth, ¢é
utilizado para calcular os momentos de uma quantidade aleatoria que depende de uma ou mais
variaveis aleatorias. No caso de uma unica variavel aleatoria X, com funcdo densidade de
probabilidade f(x), quando Z=h(X) o método substitui f(x) por duas concentragdes de
probabilidade que reproduzem os trés primeiros momentos da distribui¢do. J4 quando Z ¢
fungdo de n varidveis aleatdrias, o 2PEM utiliza 2" concentra¢des de probabilidade, localizadas
em 2" pontos, de modo a substituir a fun¢do densidade conjunta original das variaveis,
correspondendo até os momentos ndo cruzados de segunda e terceira ordem (HONG, 1998).

E uma técnica estatistica simplificada que permite resolver métodos mais complexos de

forma eficiente. O qual considera dois pontos representativos um otimista (Bsup) € um pessimista

(B, (equagdo 3) em torno do valor médio de uma variavel aleatoria, cada um com um peso
probabilistico associado. Muito aplicado em situagdes em que uma varidvel de interesse pode

ser afetada por incertezas como no caso da demanda de energia ou geragdo de energia renovavel.

3)
Binf:'\/B

O namero de variaveis de entrada incertezas a serem analisadas (m) ¢ obtido conforme

a equagdo 4 (JUNIOR, 2025).

m=2. (nbarras +nPV) (4)

Em que, ny,,,s corresponde ao numero de barramentos com carga presentes no sistema
e npy sdo o nimero de unidades de geracdo fotovoltaica.

Cada variavel incerta ¢ avaliada separadamente, variando-a em torno da média enquanto
as demais permanecem fixas. Assim, € possivel identificar a influéncia de cada variavel e
compreender a sensibilidade do sistema as incertezas (JUNIOR, 2025).

As duas concentragdes para a variavel "i", ¢; e c,, sdo posicionadas em ambos os lados

do valor médio () por meio do desvio padrdo (o), definidas pelas equagdes 5 € 6.
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¢ = +B, 0 5)

C2:ui+Binf'6i (6)

Em seguida sdo determinadas duas amostras, conforme as equacdes 7 e 8.

C1=[u1,u2,...,cl,...,um]T (7

C2=[u1,u2,...,cz,...,um]T (8)

Apb6s a obtencdo das duas amostras, o problema de planejamento ¢ resolvido
individualmente, e os valores sao armazenados, repetindo-se para todas as variaveis incertas. O
procedimento permite avaliar o impacto das incertezas no sistema, apresentando uma

compreensdo mais precisa das variagdes (JUNIOR, 2025).

3.2. ALGORITMO GENETICO (AG)

Segundo Sheikh et al., (2022), algoritmos genéticos (AG) sdo técnicas utilizadas para
resolver problemas de otimizacdo ndo lineares ou ndo diferenciaveis, utilizando conceitos da
biologia evolutiva para buscar um minimo global. O algoritmo funciona iniciando uma geracao
inicial de solu¢des candidatas que sdo testadas em relacdo a funcdo objetivo, gerando, em
seguida, geracdes subsequentes de pontos da primeira geracdo por meio de processos como
cruzamento de sele¢do e mutagao.

Uma das principais vantagens dos AGs ¢ a capacidade de realizar uma busca global no
espaco de solugdes, o que os diferencia de métodos locais, que podem ficar presos em maximos
ou minimos locais. Dessa forma, a mutacdo realiza variacdes aleatorias nos individuos,
mantendo a diversidade da populacdo. Essa diversidade evita que o algoritmo se concentre cedo
demais em uma Unica regido do espaco, permitindo que ele explore novas possibilidades e
aumente as chances de encontrar o 6timo global (LINDEN, 2008).

Como analisado em Afshan; Salehi, (2018), o algoritmo genético, apresenta excelente
desempenho na otimizacdo do dimensionamento e da estratégia de operagao de sistemas PV-
bateria em microrredes. A técnica demonstrou-se eficiente para explorar grandes espacos de
solucdo ndo lineares, evitar minimos locais e alcangar resultados préximos do 6timo global,
fatores essenciais em problemas complexos de gerenciamento de energia com incertezas

associadas a geragdo renovavel. A figura 7 apresenta um fluxograma basico de como
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0s AGs funcionam.

Figura 7 — Fluxograma de funcionamento do algoritmo genético
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——
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Nova~ < Cruzame~nto/ ao
populagéo Mutagéo

Fonte: Adaptado de Kiihn; Severin; Salzwedel, (2013)

Conforme apresentado em Blaifi et al., (2016), o algoritmo € iniciado com a geracdo da
populacdo inicial, onde cada cromossomo ¢ um vetor composto pelo numero de parametros

empregado (n) (genes), conforme a equagao 9.
Xi:[Xla X27X3J"'7Xn] (9)

O comprimento total de cada cromossomo ¢ dado pela equagao 10.
M=n.N, (10)

Onde N, representa o nimero de bits por parametro que formam os genes, permitindo
que sejam representados em binario para facilitar a manipulagdo dos dados. Apds isso, cada
parametro (P;) € obtido convertendo o bloco de N, bits [ao, ay, -, aNb_l] por meio de um vetor

de conversao primdria, representado pela equacao 11 e 12.

Conv=[2" 2" .22 2! .. 2] MNetD (11)

Pi=[a0, aj, ..., aNb_l]. Conv" (12)

Essa codificagdo e decodificacdo limita o dominio de busca de cada parametro durante
a inicializagdo. Apds isso € analisada a aptiddo de cada individuo pela fungdo objetivo.

Para criar a nova geragao ¢ necessario escolher dois cromossomos para formar filhos.
Conforme apresentado em Blaifi et al., (2016), o método de selecdo € o Roulette Wheel
Selection (Roleta viciada), apresentado na figura 8, neste processo todos 0s cromossomos
podem ser escolhidos, porém os que tiverem maior aptiddo tem maior probabilidade de selecdo.

A probabilidade de sele¢do (P,(i)) ¢ calculada pela equagdo 13.
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Figura 8§ — Método de selegao roleta viciada
Menor aptidéo Maior aptidao

30%

Cromossomo
3]

100% |

Fonte: Elaboracao propria

T Aptidio(Xy)
Py
=1 Aptidao(X;)

(13)

Onde, 2}(:1 Aptidao(Xy) € o valor da aptidio de determinado individuo k e

jlil Aptidao(X;) € a soma de toda a aptiddo, normalizando a equagao para que fique no intervalo

de 0 a 1. Apos o isso, o algoritmo sorteia um numero aleatério P.€ [0,1] e verifica em qual

intervalo acumulado esse valor se encontra. O primeiro cromossomo onde P (i)>P, ¢é
selecionado para gerar a préxima geragao.

Na proxima etapa, o AG gera um filho a partir de dois cromossomos selecionados (pais),

o par de cromossomos ¢ selecionado sorteando um niimero aleatério P,, assim se o pai escolhido

tiver uma probabilidade P, <P, e aplicado o0 método de cruzamento de um ponto (figura 9), para

formar um filho, caso contrario mantém-se 0 mesmo cromossomo para a geracao seguinte.

Figura 9 — Exemplo do método cruzamento por um ponto

Pai 1 Filho 1

Pai 2 Filho 2

Fonte: Elaboragao propria

Conforme observado na imagem, o método consiste em escolher aleatoriamente um
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ponto de corte na sequéncia e em seguida trocar os pontos apds o corte.

Para garantir a continuidade da diversidade da genética, seja ela boa ou ruim, ¢
fundamental aplicar a mutacdo, a qual faz a alteragdo em alguns genes do cromossomo caso a
geracdo inicial ndo se enquadre no 6timo global. No c6digo binario a mutagdo apenas troca o
caractere de 0 para 1 e vice-versa. Gera-se uma probabilidade aleatdria (P,), que serd comparada

com a probabilidade de mutagdo (P,,), caso P, <P, a mutagdo ¢ aplicada conforme a figura 10.

Figura 10 — Exemplo do processo de mutagao

Filho 1 Filho 1

Filho 2 Mutagdo Filho 2

Fonte: Elaboragdo propria

De modo geral, a formulagdo do AG contém muitos parametros e operagdes elementares
de otimizacao, tais como numero de geragdes, tamanho da populacio, fungdo objetivo, selecao,
parametro e probabilidade de cruzamento, e parametro e probabilidade de mutagdo, os quais
requerem uma configuracao especifica dependendo do problema de otimizacdo considerado
(MI et al., 2018). Trabalhos classicos sobre AG, apresentam taxas otimas de operagdo para
probabilidade de cruzamento e mutacdo, bem como tamanho da populacdo, conforme

apresentado na tabela 1.

Tabela 1 — Pardmetros tipicos do AG encontrados na literatura

Referéncia Populagdo Taxa de cruzamento Taxa de mutagéo
De Jong, (1975) 50 a 100 individuos 60% 0,1%
Grefenstette, (1986)  Cerca de 30 individuos 95% 1%
Schaffer et al., (1989) 20 a 30 individuos 75 a 95% 0,5a1%

Fonte: Elaboragdo propria

Com base nas consideracdes apresentadas, a escolha do conjunto de parametros de

controle para o AG deve priorizar robustez e o desempenho. Embora De Jong, (1975) tenha
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sugerido valores classicos, evidéncias seguintes indicam que desempenhos 6timos podem ser
obtidos com populagdes menores e taxas de mutagao levemente maiores como apresentado em
Grefenstette, (1986) e posteriormente confirmado por Schaffer et al., (1989). Contudo, artigos
mais recentes voltados para otimizagdo Otima de baterias apresentam algumas variagdes na

escolha desses pardmetros.

3.3. GREY WOLF OPTIMIZER (GWO)

O GWO ¢ uma metaheuristica baseada no comportamento social dos lobos cinzentos
em matilha, utilizada para resolver problemas de otimizacao, simulando o comportamento de
caca e a hierarquia de lobos cinzentos. Essa técnica € muito utilizada por sua estrutura simples,
que possui menos parametros que requerem ajuste em comparagdo com o Particle Swarm
Optimization (PSO) e o Genetic Algorithms (AG) por exemplo (DA SILVA et al., 2025).

Essa metaheuristica tem sido amplamente utilizada para resolver problemas de
otimizacao complexos, incluindo a operagdo otima de baterias e a aloca¢do de recursos sob
incertezas (JUNIOR, 2025).

A abordagem segue trés aspectos: a hierarquia ¢ uma estrutura de lideranga dividida em
alfa (a), beta (B), delta (0) e 6mega (); a estratégia de caga acontece cercando e perseguindo a
presa refinando suas posicdes ao longo de tempo; a exploragdo e aproveitamento equilibra a
busca global e local convergindo em solu¢des proximas do 6timo (JUNIOR, 2025).

A posi¢do de cada lobo representa uma solucao candidata X;, conforme a equagao 14, a
aptidao dessa solugado ¢ obtida pela funcao objetivo e definida pela hierarquia de lideranca dos

lobos (JUNIOR, 2025).
Xi:[XIJ Xz,X3,...,Xn] (14)

A equagao 15 representa cada individuo dentro do problema de despacho 6timo de
energia por baterias. Onde cada individuo ¢ um vetor composto pelas variagdes do estado de

carga da bateria (ASoC) ao longo do dia (JUNIOR, 2025).

Individuo=[ASoC', ASoC?,ASoC?,...,ASoC**] (15)

Actabela 2 apresenta alguns valores para o numero de iteragdes e individuos (populacao)

encontrados na literatura relacionados ao tema desta pesquisa.
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Tabela 2 — Parametros para aplicacdo do GWO encontrados na literatura

Referéncia Iteracoes Individuos Repeticiao
Mirjalili; Mirjalili; Lewis, (2014) - 5-12 30
(Bendriss; Sayah; Hamouda, 2024) Depende do problema 200 30
Da Silva et al., (2025) 100 40 -90 15

Fonte: Elaboragéo propria.

A busca de possiveis solu¢des ¢ definida pelo comportamento de caga dos lobos.
Admite-se que os lobos a, B e 6 possuem maior conhecimento na localizagdo das presas, dessa
forma, as solugdes encontradas sdo armazenadas. Enquanto que os lobos w representam

solu¢des menos favoraveis, os quais ajustam suas posi¢des com base nas solu¢des armazenadas,

exemplificado pela equagdo 16 (JUNIOR, 2025).

p+l p+1 ptl
X0H+XE ]

3

(16)

pt+l_
Xoy =

Onde p representa a iteragdo atual e Xﬁ’flJer[;HﬂLXg+1 corresponde a colaboracdo dos
lobos alfa, beta e delta para atualizar a posicao de 6mega. Essa estrutura garante que a busca
seja guiada por solugdes mais promissoras, acelerando a convergéncia do algoritmo para o
6timo global ou uma solugdo proxima do 6timo (JUNIOR, 2025).

A colaboragao de cada lobo ¢ determinada pela equagao 17, que garante que o ajuste

seja baseado pelas melhores solugdes conhecidas até o momento.

X0=XP-(2.2.11-2).| 2.0, X - X |

X5 =XP-(2.2.11-2).[2.1, X XT| (17)

X§+1=Xf’—(2.z.r1 -7). |2.r2.X5—Xli°|

Em que z ¢ um parametro que reduz linearmente de 2 a 0 ao longo das iteragdes e r; e
r, sdo numeros aleatdrios entre 0 e 1. As atualizagdes sdo aplicadas a cada iteragdo até ser
atingido o critério de parada, definido, neste trabalho, como o nimero maximo de iteragdes

estabelecido (JUNIOR, 2025).
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Conforme classificado por Tripodi, et al. (1975, apud MARCONI; LAKATOS, 2003),

a pesquisa possui natureza quantitativa - descritiva. As pesquisas quantitativo-descritivas

buscam analisar e descrever caracteristicas de fatos ou fendmenos por meio de dados

numéricos, utilizando métodos formais e modelos matematicos, possuindo coleta sistematica

de informagdes e a andlise objetiva de variaveis relevantes.

4.2. METODO PROPOSTO

A metodologia utilizada baseia-se em Junior (2025), que propos a modelagem dos

sistemas PV e BESS, e a aplicacdo da técnica de otimizagio GWO. No entanto, o presente

trabalho replica as etapas desenvolvidas por Junior (2025) no sistema IEEE 13 barras e a amplia

ao aplicar no sistema IEEE 34 barras, incluindo a técnica de AG. Permitindo a analise da

otimizacao em cada sistema € a comparacao entre os métodos de otimiza¢ao quanto a sua

eficiéncia na reducdo de perdas ativas e tempo de convergéncia. O fluxograma, figura 11,

exemplifica as etapas da analise desenvolvida.

Figura 11 — Fluxograma da metodologia proposta
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4.2.1. Etapa 1 — OpenDSS

Os sistemas de distribuicdo IEEE 13 e 34 barras foram modelados separadamente no
software OpenDSS. Em cada um deles foram integrados o sistema de geracao fotovoltaica e o
sistema de armazenamento de energia por baterias, cujas caracteristicas e parametros dos
mesmos foram definidas com base em Junior (2025) e descritas na seguinte se¢ao.

Apds a conexao dos sistemas, ¢ realizado a simulagdo integrada da rede, permitindo
avaliar o comportamento conjunto do sistema de distribuicdo integrado com o sistema
fotovoltaico e com o sistema de armazenamento. Com isso, a execu¢do das simulagdes €
realizada por meio do Matlab que estabelece interface diretamente com o OpenDSS, extraindo
os dados necessarios para a implementagdo das outras etapas. Esse processo ¢ realizado para

cada sistema de distribui¢do separadamente.
4.2.2. Etapa 2 — Matlab

No Matlab inicialmente sio modelados os cenarios de incerteza, considerando a
variabilidade da irradiagdo solar e da demanda na barra que conecta os sistemas distribuidos e
a rede de distribuigdo. Essas incertezas foram tratadas por meio do método probabilistico
2PEM.

Na sequéncia, cada metaheuristica (AG e GWO), ¢ aplicada no Matlab, para determinar
a operagdo otima de baterias ao longo do dia, com foco na reducao de perdas, considerando os
cenarios de incerteza. Os parametros de cada modelo de otimizagdo estdo detalhados na
seguinte se¢ao e sao utilizados nos dois sistemas, 13 e 34 barras.

Por se tratarem de técnicas estocdsticas, as quais utilizam elementos aleatorios no
processo de decisao, foram realizadas 10 simulag¢des para cada metaheuristica, permitindo obter

a operagdo maxima, média ¢ minima da bateria.
4.2.3. Etapa 3 — Andlises e resultados

Apds a conclusdo das 10 simulacdes de cada metaheuristica em cada sistema de
distribuicdo, foram obtidos os resultados de despacho 6timo da bateria ao longo do dia por meio
da minimizacdo de perdas, as quais foram comparadas com as perdas base de cada rede,
considerado sem a presenga de geracdo fotovoltaica e bateria. Em seguida, analisou-se o
desempenho de cada técnica de otimizagdo, o tempo de convergéncia e a reducdo das perdas,

em cada sistema de distribuicao.
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4.3. PARAMETROS EMPREGADOS
4.3.1. Sistema Fotovoltaico (PV)

Para a implementagdo do sistema PV no software OpenDSS, por meio do PVSystem, é
necessario definir caracteristicas técnicas do sistema, as quais foram baseadas em Junior, (2025)

e estdo apresentados a seguir. A tabela 3 apresenta os pardmetros do sistema fotovoltaico.

Tabela 3 — Parametros do sistema fotovoltaico

Ppmp (kW) Sinversor(kVA) FP Eb (pll)
1500 2000 1 0,98
Fonte: Adaptado de JUNIOR, 2025

A tabela 4 expde o perfil diario de irradidncia solar normalizada e a temperatura do
painel fotovoltaico, utilizada para definir a curva do fator de correcdo da poténcia. O ponto

maximo de irradiancia e temperatura ocorre as 12 h.

Tabela 4 — Irradiancia e temperatura do painel

Horas Irradidancia ~ Temperatura Horas Irradidancia ~ Temperatura
(p.u.) O (p-u.) O
00:00-05:00 0 25 13:00 1 55
06:00 0,1 25 14:00 0,98 40
07:00 0,2 35 15:00 0,9 35
08:00 0,3 40 16:00 0,7 30
09:00 0,5 45 17:00 0,4 25
10:00 0,8 50 18:00 0,1 25
11:00 0,9 60 18:00 0,1 25
12:00 1 60 19:00-23:00 0 25

Fonte: Adaptado de JUNIOR, 2025

A tabela 5 apresenta as curvas de variagdes da temperatura ao longo do tempo e a
eficiéncia do inversor. A variacdo da temperatura ¢ ajustada por um fator de multiplicagdo para
definir a poténcia do painel, dessa forma, na temperatura nominal tem-se a poténcia nominal
do painel. Em relacdo a eficiéncia do inversor, esta varia com a poténcia de entrada, calculada
pela equagdo 1. As curvas sdo definidas no software OpenDSS como um objeto da classe
XYCurve, que consiste em dois eixos com quantidade de pontos definidas pelo usuério, onde os

pontos que ndo sio definidos sdo estimados por meio de interpolacio linear (JUNIOR, 2025).

Versdo Final Honol ogada

02/ 02/ 2026 09: 14



27

Tabela 5 — Curvas do sistema fotovoltaico

Curva da variacéo da Poténcia em fungéo Curva da eficiéncia do inversor em
da temperatura funcéo da poténcia de entrada
Temperatura (°C) Fator de multiplicagcdo | Poténcia de entrada Eficiéncia do
P (adimensional) (pu) inversor (%)
0 1,2 0,1 86
25 1,0 0,2 90
75 0,8 0,4 93
100 0,6 1,0 97

Fonte: Adaptado de JUNIOR, 2025
4.3.2. Sistema de armazenamento de energia por bateria (BESS)
O sistema de armazenamento ¢ modelado no OpenDSS por meio do elemento Storage,

e baseado em Junior, (2025). Para isso, ¢ necessaria a definicdo dos principais parametros do

BESS, os quais estdo apresentados na tabela 6.

Tabela 6 — Parametros do sistema BESS

Capacidade Descarga SoC? Poténcia 0 g
(KWh) Max. (W)  (kwh) nominal (kva) ccharge %eDischarge
2000 200 1000 250 20 80

Fonte: Adaptado de JUNIOR, 2025

Para o sistema de armazenamento, foi adotado o modo de despacho Follow (figura 12),
onde o carregamento e o descarregamento da bateria acompanham a curva de carga do sistema.

Figura 12 — Curva de operacao diario do BESS
1r

O8T Bateria descarregando
0,6 Entregando energia para rede
04}
02}
0
02}

Modo espera

Poténcia (pu)

04 F
20,6 F
0.8 F

Bateria carregando
Consumindo energia da rede

|||||||||||||||||

Tempo (h)
Fonte: Elaboracao propria

Pode-se observar que entre 2 h e 8 h, o sistema apresenta poténcia negativa, indicando
que o BESS esté carregando, ou seja, se comporta como uma carga armazenando energia da

rede. Das 8 h as 18 h, a poténcia se mantém em zero, caracterizando um estado de espera pois

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2026 09: 14



28

parte da demanda esta sendo suprida pela geragao fotovoltaica. J4 entre 18 h e 22 h, a poténcia
¢ positiva, representando o modo de descarga, no qual o BESS fornece energia a rede,

funcionando como um gerador.
4.3.3. Analise de incertezas — 2PEM

Assim como analisado em Junior, (2025) devido a intermiténcia das fontes renovaveis
nao € possivel prever a geragdo de energia, dessa forma, € preciso considerar as incertezas de
geragdo de energia para que possiveis estratégias de gerenciamento sejam tomadas para garantir
a confiabilidade e eficiéncia do sistema de distribui¢ao. Para isso, considerou-se uma variavel
incerta para cada barramento do sistema que ndo possui geracao distribuida e duas varidveis
incertas para os barramentos que possuem geracao distribuida, referentes a poténcia ativa da
fonte renovavel e a poténcia aparente da barra (Sparra i)-

Ademais, foi considerada uma simplificagdo de que todas as cargas de um mesmo
barramento possuem comportamento semelhante, de forma que a reducao de poténcia ativa (Py)

implica na redugéo proporcional de poténcia reativa (Q, ), mantendo o fator de poténcia unitario
e constante (equagdo 18), apesar da varia¢do dos valores médios Py’ e QL“, denotados por P;: e

* ~ . .oy . . ~ . . A .
Q, (equagdo 19). Assim, as varidveis incertas sdo reduzidas, considerando apenas a poténcia

ativa como varidvel incerta no barramento, enquanto que a poténcia reativa ¢ obtida a partir do

fator de poténcia original, conforme a equagdo 20 (JUNIOR, 2025).

tan(u)Z% (18)
k
:Q_?:Q_Z 19
tan(a) P (19)
R
Qk:Qk-@ (20)

Com isso cada barramento de carga possui uma varidvel incerta Sy, , obtido pela

incerteza na variavel Py e calculo da variavel correspondente Q, (JUNIOR, 2025).
Para a implementa¢do do método 2PEM, conforme proposto em Junior, (2025) foi

considerado um desvio padrao de 10% em torno do valor médio, nas varidveis incertas.
4.3.4. Modelo de otimizacao

O problema de otimizacao foi elaborado conforme feito em Junior, (2025), tendo como
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foco a maximizacdo da eficiéncia operacional da bateria ao longo de um dia, gerenciando o
carregamento e descarregamento da bateria de modo a atender as condi¢des da rede, incertezas
de geracdo renovavel e carga e restrigdes operacionais do sistema, minimizando as perdas ativas

na rede elétrica, conforme apresentado na equagdo 21.

24
min z Perdas(t) (21)
=1

As restricdes do sistema sdo estabelecidas pelas equagdes 22 a 25. Na equacao 22 esta
apresentado como a poténcia injetada ou absorvida pela bateria (Pibateﬁa) influencia no balago

de poténcia ativa do barramento no sistema em determinado instante t.

PitPi o Pk py-Pi . =0 (k €Qp) (22)

Kbateria

Onde, P}, representa a inje¢do de poténcia ativa calculada a partir das tensdes nodais e

da matriz de admitancia de barras, Pf&PV ¢ a poténcia gerada pela fonte fotovoltaica nao

despachavel e P} wemangs INdica a poténcia ativa demandada na barra.

d
A poténcia instantanea da bateria a cada hora ¢ definida pela equagdo 23, quando a

poténcia da bateria ¢ injetada na rede, inicia-se um processo de descarga (Pf(b - >0),ja 0
ateria

processo de carga acontece quando a poténcia da bateria ¢ absorvida (Pf(b <0). Quando
ateria

t

Keaeria 0 @ OPETagao € ociosa, mas ainda consome poténcia associada as perdas em vazio (Piq)).

¢ [ASoC kW, 4teq, se ASoC'#0

= 23
Kbweria | _p. se ASoC'=0 =

Em que kW,,.q representa a poténcia nominal da bateria, estabelecendo os limites
maximos de carga e descarga, evitando sobrecargas ou descargas excessivas que possam
comprometer a vida util da bateria. ASoC indica os estados operacionais da bateria, conforme
a inequacdo 24, onde valores positivos referem-se ao processo de carga, valores negativos
correspondem ao processo de descarga e o valor zero representa ociosidade da bateria, ou seja,

quando ndo esta sendo utilizada.
-1<ASoC<1 (24)

O balango energético da bateria no processo de otimizagdo, ¢ definido pelo estado de

carga da bateria somado com as variacdes hordrias de carga e descarga, garantindo que
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permaneca sempre dentro dos limites fisicos, fornecendo uma operacdo viavel e realista da

bateria ao longo do dia, conforme a inequagao 25.

24
0<ASoC? + Z (ASOC' kW.oq) < kWh, g (25)
t=1

4.3.5. Algoritmo genético (AG)

A tabela 7 apresenta os parametros utilizados na aplicacdo do AG utilizados neste
trabalho para os dois sistemas de distribuicao (IEEE 13 e 34 barras), a fim de obter-se o

despacho 6timo da bateria ao longo do dia.

Tabela 7 — Parametros utilizados na aplicacao do algoritmo genético

Parametros do GA Valores Referéncia
NUmero de geragdes 100 (Blaifi et al., 2016)
Tamanho da populacéo 30 (Grefenstette, 1986)
Taxa de cruzamento 70% (Blaifi et al., 2016)
Taxa de mutagéo 20% (Blaifi et al., 2016)

Fonte: Elaboragio propria

Neste trabalho, assim como em Rangel et al., (2018), o critério de parada ¢ definido por
um nimero maximo de geragdes, dessa forma, quando as 100 geragdes sdo calculadas, o critério
¢ atingido e o algoritmo encerra sua execu¢ao, exibindo a populagdo final com o melhor

resultado.
4.3.6. Grey Wolf Optimizer (GWO)

Os parametros utilizados para a implementagdo da técnica de otimizacdo GWO, foi de
24 individuos e 100 itera¢des, conforme utilizado em Junior, (2025). Assim como no AG o
critério de parada ¢ atingido ao completar o nimero total de iteragdes exibindo a melhor

resposta.

4.4. PERFIL DE CARGA

Segundo Kagan; Oliveira; Robba, (2005), as cargas sdo classificadas em (i) residenciais,
(i) comerciais (ilumina¢do, condicionamento de ar, edificio de escritorio, entre outros), (iii)

industriais (geralmente trifasicas com predominio de motores de induc¢do), (iv) rurais (irrigagao
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e agroindustrias), (v) municipais € governamentais (servigos e poderes publicos) e (vi) carga de
iluminacao publica. Esses critérios de classificacdo permitem identificar habitos de consumo,
como variagao de tensdo produzida e demanda.

Neste trabalho foram consideradas as curvas de carga industrial e residencial, sem
distingdo para estacdo do ano ou dias da semana. Nos sistemas de distribui¢ao utilizados,
somente as barras que possuem geragdo distribuida tem carga industrial, as outras barras
possuem caracteristicas de carga residencial. A figura 13 apresenta o comportamento diario dos

perfis de carga conforme proposto em Freitas, (2015).

Figura 13 — Curvas de carga residencial e industrial consideradas

Industrial
Residencial

S G G U g W S WY

Poténcia (pu)
CoOooooooocooo

O—NWAULULAIRO——INDWEAUAINON

Tempo (h)
Fonte: Adaptado de FREITAS, (2015).

A barra que possui carga industrial no sistema IEEE 13 barras foi definida conforme
Janior (2025), correspondendo a barra 671, na qual estdo conectados o sistema fotovoltaico e o
sistema de armazenamento. No sistema IEEE 34 barras, seguindo a abordagem de Saldanha ef
al., (2024), o sistema PV e o BESS foram conectados na barra 890, estrategicamente
posicionada em nos situados distantes da subestagdo, maiores detalhes serdo apresentados no
capitulo de resultados. Geralmente, nds caracterizados por correntes de carga mais altas se
destacam como locais ideais para a instalagdo de GD, mitigando efetivamente as perdas de

energia.
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5. RESULTADOS

5.1. SISTEMAS ANALISADOS

A pesquisa considerou dois sistemas de distribuicdo IEEE 13 barras e IEEE 34 barras.
O sistema IEEE 13 barras, apresentado na figura 14, ¢ amplamente adotado para o estudo de
redes de distribuicdo, desenvolvido pelo IEEE Distribution Test Feeder Working Group,
utilizado para avaliar metodologias de analise de redes elétricas, fluxos de poténcia, otimizagao
e impactos da geracdo distribuida. Devido ao seu nimero reduzido de barras, esse sistema
permite analises mais detalhadas (JUNIOR, 2025). Este sistema est4 disponivel no arquivo de

instalagao do OpenDSS.

Figura 14 — Diagrama unifilar do sistema de distribuicdo IEEE 13 barras

T

646 645 632 633 634
L] L L L %é
611 684 - 692 675
671
» - »
*
652 680

Fonte: Adaptado de IEEE, 2004.

O sistema 13 barras possui linhas trifasicas aéreas e subterraneas desbalanceadas, ramais
monofasicos, bifasicos e trifasicos, dois transformadores trifasicos de distribuicdo, cargas
localizadas e uma distribuida, dois bancos de capacitores shunt e um regulador conectado em
estrela (FREITAS, 2015).

O sistema de 34 barras (figura 15), atua como um alimentador real localizado no estado
Arizona- Estados Unidos, com uma tensdo nominal de 24,94 kV. E caracterizado por ter cargas
desbalanceadas, possuir dois reguladores de tensdo, um transformador abaixador e capacitores
em paralelo (IEEE, 2017). Esse sistema complementa a andlise, possibilitando o estudo de

cenarios mais realistas.
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Figura 15 — Diagrama unifilar do sistema de distribuicdo IEEE 34 barras
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Fonte: Adaptado de Institute of Electrical and Electronic Engineers (IEEE), 2017

As simulagdes foram realizadas em um computador com processador
Intel® Core™ i5 1035G1 CPU @ 1.00 GHz, utilizando os softwares OpenDSS, versao
10.2.0.1, 64-bit, € o Matlab, versdao 9.12.0.1884302 (R2022a), empregados para a execucao e

analise dos sistemas e técnicas de otimizacao.
5.2. SISTEMA IEEE 13 BARRAS
5.2.1. 2PEM

Para o sistema IEEE 13 barras, o nimero de cenarios de incertezas obtidos pelo método
2PEM depende da quantidade barras consideradas, neste caso foram contabilizadas 16 barras
do sistema (13 barras originais do sistema, a barra da fonte (sourcebus) e a conexdao do BESS)
e a barra associada ao sistema fotovoltaico, totalizando 16 barras e consequentemente 32
cenarios de incerteza conforme a equacao 3.

Dessa forma, a figura 16 (a) representa todas as combinagdes possiveis das variagdes
maximas e minimas em relagdo a geracdo média fotovoltaica. A figura 16 (b)ilustra a variacao
do comportamento da demanda no barramento 671, que possui a conexao do sistema de
armazenamento de energia e do sistema fotovoltaico.

Vale ressaltar que a demanda apresentada na figura 16 (b), representa a demanda total
do alimentador, onde a linha média representa a demanda esperada, enquanto as linhas superior

e inferior representam o intervalo de incerteza gerado pelo método 2PEM.
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Figura 16 — Cenadrios de incertezas para geracao fotovoltaica e demanda
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Fonte: Elaboragdo propria

5.2.2. Algoritmo Genético

Aplicando-se o modelo de otimizagdao AG e considerando as variacdes de geracao e

demanda, foi possivel encontrar a operagao de despacho 6timo da bateria ao longo do dia. A

figura 17 apresenta a operagao otimizada da bateria ao longo do dia. Para a constru¢ao do

grafico foram realizadas 10 simulacdes, a fim de obter os cendrios maximo, médio € minimo.
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Figura 17 — Despacho 6timo da bateria para redugdo de perdas por AG
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Fonte: Elaboragdo propria

Nesta abordagem, a operacdo da bateria acompanha a curva de carga previamente
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definida para o barramento na qual estd conectada, iniciando o processo de descarga apenas
apos as 10 h, horario em que a demanda aumenta, obtendo, somente no cendrio minimo, a
descarga completa as 18 h, enquanto que os cendrios médio ¢ maximo niao descarregam
completamente.

Esse resultado ¢ corroborado pela curva de carga apresentada na figura 17, na qual
observa-se que a demanda inicia seu aumento por volta das 7 h, atingindo seu pico proximo ao
meio dia, e comeca a reduzir a partir das 17 h. A bateria permanece em processo de
carregamento até as 10 h, sem fornecer energia a rede, uma vez que nesse periodo tém-se
geragdo fotovoltaica suficiente para suprir a demanda.

Os pontos destacados no grafico indicam o carregamento maximo da bateria nos
cenarios maximo e minimo que ocorre as 7 h. O tempo total de otimizacao das 10 simulagdes
foi de aproximadamente 4 h e 22 min, resultando em um tempo médio de 26,21 min por

simulacdo. Nesta simulacao foi exigido a resolucao de 96.000 fluxos de poténcia por simulagao.
5.2.3. Grey Wolf Optimization

A figura 18 apresenta a operagdo otimizada da bateria utilizando o GWO como técnica
de otimizagao. Para a elaboracgdo do grafico foramrealizadas 10 simulagdes, a fim de determinar
0s cenarios maximo, médio e minimo, assim como realizado para o AG.

Figura 18 — Despacho 6timo da bateria para redugdo de perdas por GWO
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Fonte: Elaboragdo propria
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Como observado em Junior (2025), a operacdo inicia com metade da sua capacidade e
carrega até as 10 h, periodo onde a demanda ¢ reduzida. A partir das 10 h a bateria inicia um
processo de descarga até as 17 h, ocasionado pelo aumento da demanda. Apds as 17 h a bateria
encontra-se totalmente descarregada, coincidindo com a redug@o da carga. Vale ressaltar que a
bateria descarrega completamente uma hora antes em relagdo a operacao otimizada pelo AG.

Conforme indicado no grafico, o ponto de maxima poténcia em ambos 0s cenarios,
ocorre as 8 h, uma hora depois da operagdo otimizada pelo AG. O tempo total de otimizacao
foi de aproximadamente 2 h e 10 min, sendo que, desse total, cada uma das 10 simulagdes
apresentou um tempo médio de cerca de 13 minutos. Nesta simulagdo ¢ exigida a resolugao de
76.800 fluxos de poténcia por simulagao.

A tabela 8, apresenta a comparagao entre as duas metaheuristicas em relacao ao tempo

de convergéncia total e em cada simulagdo

Tabela 8 — Comparagdo do tempo de simulagdo entre as metaheuristicas AG e GWO

Metaheuristica t de otimizacao total (h) t médio por simulacio (min)
AG 4,22 26,21
GWO 2,10 13,00

Fonte: Elaboragio propria
5.2.4. Minimizacao das perdas

A figura 19 apresenta as perdas minimizadas por hora comparadas ao cenario base do

circuito IEEE 13 barras, que mostra a redugao das perdas no sistema de distribuigao.

Figura 19 — Comparagao da reducao das perdas elétricas
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Fonte: Elaboragdo propria
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A 4rea destacada no grafico indica que nas primeiras horas do dia até as 9 h, a otimizacao
apresenta perdas iguais ou maiores que as obtidas no cendrio base, isso porque a bateria se
comporta como carga neste periodo, ou seja, consome poténcia ativa do sistema, aumentando
o fluxo de corrente e consequentemente aumentando as perdas técnicas do sistema. As barras
mais translicidas evidenciam a redugdo de perdas, oriunda do suporte da bateria,
principalmente no periodo de 10 h as 22 h. As 12 h, periodo de maior demanda, a otimizago
reduz em aproximadamente 27% as perdas técnicas.

Vale ressaltar que a minimizagdo das perdas obtida tanto pela técnica de otimizagao
GWO quanto pelo AG apresentou os mesmos resultados, o que sugere uma possivel
convergéncia para o 6timo global. A obtengdo de reducdes de perdas semelhantes ao aplicar
diferentes técnicas de otimizacdo, estd em conformidade com a literatura, que mostra que
diversos métodos heuristicos e deterministicos tendem a alcancar resultados muito proximos
ou iguais em termos de perdas, diferindo principalmente no tempo de convergéncia e no esforgo
computacional, assim como observado em Grisales-Norefia et al., (2024) e
Da Silva et al., (2025) que reforcam a tendencia de convergéncia a resultados similares.

Conforme observado, as abordagens diferem no tempo de otimizagdo. A técnica GWO
apresentou um tempo médio de 13 minutos por simulagdo, apresentando menor esforgo
computacional, com um tempo de convergéncia cerca de 50% menor que o AG, resultando em
convergéncia mais rapida e menor tempo de processamento. Possuindo vantagem
principalmente em aplicagdes que exijam execugao repetitiva ou em tempo quase real.

Na técnica de otimizacao AG (figura 18, destacado pela linha tracejada cinza) a bateria
atinge sua carga maxima as 7 h, uma hora antes do que ocorre com o GWO (figura 19, destacado
pela linha tracejada cinza), e zera sua carga, apenas no cenario minimo, uma hora depois do
GWO, indicando uma utiliza¢ao mais eficiente da bateria.

Assim como analisado em Rangel ef al., (2018) e Pompern ef al., (2023), do ponto de
vista econdmico o despacho mais eficiente, como obtido utilizando a técnica de AG, favorece
a utilizagdo da bateria, reduzindo os custos de operacdo ao completar sua carga mais cedo e
descarregar mais tarde, tendo um maior aproveitamento de energia.

O atraso na descarga da bateria reduz a profundidade dos ciclos de vida da bateria,
prolongando a vida util do BESS, conforme observado em Abou El-Ela et al., (2022). Além
disso, na operagdo do sistema, a descarga mais tardia auxilia na reducdo dos picos de carga e
das perdas na rede, promovendo uma operacao mais estavel e eficiente (Da Silva; Belati; Lopez-

Lezama, 2023).
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5.3. SISTEMA IEEE 34 BARRAS

5.3.1. 2PEM

O sistema IEEE 34 barras, resultou na obtengdo de 74 cenarios de incerteza, conforme
equacdo 3. Na figura 20 (a), esta representado as incertezas relacionadas a geragao fotovoltaica
ao longo do dia e na (b) esta apresentado as incertezas ao longo do dia relacionados a demanda,

especificadamente na barra 890 em que estd conectado ao sistema fotovoltaico.

Figura 20 — Cenérios de incertezas para geracao fotovoltaica e demanda
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Fonte: Elaboragio propria
5.3.2. Algoritmo Genético

Assim como realizado no sistema IEEE 13 barras as metaheuristicas foram aplicadas

para obter o despacho 6timo da bateria (figura 21) que minimiza as perdas técnicas.

Figura 21 — Despacho 6timo da bateria para redugdo de perdas por AG
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Fonte: Elaboragdo propria
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Neste cendrio a bateria atinge a carga maxima nominal as 7 h, sendo obtida a poténcia
maxima de operacao no cendrio maximo. A operagdo otimizada também segue a curva de carga,
iniciando o descarregamento progressivo de energia as 10 h, ocasionado pelo aumento da
demanda. Nesta operagdo a bateria atinge descarga completa, no cendrio minimo, as 18 h. Para

esta simulagdo ¢ exigida a resolu¢ao de 222.000 fluxos de poténcia por simulagao.
5.3.3. Grey Wolf Optimization

A figura 22 apresenta a curva de operagdo otimizada da bateria por meio da técnica de

otimizacao por GWO.

Figura 22 — Despacho 6timo da bateria para redugdo de perdas por GWO
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Fonte: Elaboragio propria

Neste cenario a bateria ndo atinge a carga maxima, mas chega bem prdximo,
apresentando seu valor maximo as 8 h, uma hora depois da operagao obtida na otimizagao por
AG. A bateria descarrega completamente em todos os cendrios as 17 h, periodo em que a
demanda comega a reduzir. Nesta simulagdo € exigida a resolugao de 177.600 fluxos de poténcia
por simulagao.

A figura 23 ilustra a comparacdo entre os cendrios médios obtidos por ambas as

metaheuristicas.
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Figura 23 — Despacho 6timo médio da bateria para reducao de perdas por AG e GWO
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A figura 24 apresenta a variagdo hordria obtida a partir de todas as simulagdes,

independentemente da metaheuristica utilizada, evidenciando a faixa de poténcia em que a

bateria pode operar em cada hora, juntamente com a respectiva variagao percentual.

Figura 24 -Variagdo de poténcia da bateria considerando todas as simulagdes
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Variagao (%)

Pode-se observar que a maior variacdo acontece as 17 h, periodo em que a diferenca

entre os resultados obtidos pelas técnicas AG e GWO ¢ maior. No periodo de 5 ha 10 h, a

variacdo ¢ semelhante, permanecendo entre 21% a 19%. Vale ressaltar que, as 0 h ndo ha

variagdo, uma vez que, o estado inicial de carga da bateria ¢ de 1000 kWh (indicado na tabela 6),
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sendo o ponto de partida de todas as simulacdes. A tabela 9 apresenta a comparacao entre o

tempo de simulacdo alcangado em cada metaheuristica.

Tabela 9 — Comparagao do tempo de simulagdo entre as metaheuristicas AG e GWO

Metaheuristica t de otimizacao total (h) t médio por simulacio (min)
AG 4,32 25,9
GWO 2,72 16,4

Fonte: Elaboragao propria

Assim como observado para o sistema IEEE 13 barras, o sistema IEEE 34 barras
apresentou comportamento semelhante em relacdo ao desempenho das metaheuristicas e ao
despacho do BESS. A técnica GWO manteve o menor tempo de convergéncia, sendo 37% mais
rapida em comparacdo ao AG, evidenciando menor esforco computacional, enquanto que o
algoritmo genético continuou apresentando maior eficiéncia no gerenciamento do estado de
carga da bateria, evitando ciclos completos de descarga e aumentando da vida 1util do BESS,
essa observacdo pode ser explorada em trabalhos futuros, por meio de uma analise mais

aprofundada para compreender os fatores que contribuem para esse comportamento.
5.3.4. Minimizacao das perdas

A figura 25 apresenta comparagdo horaria das perdas minimizadas em relagdo ao cenario

base do circuito IEEE 34 barras.

Figura 25 — Comparagao da reducao das perdas elétricas

450 ¢ 75% de reducgéo —
I Perdas base
400 m—— Perdas otimizadas

~ 350 F

=

5 300 F

177]

S50t

—

N

88

w

<

=

e

o

A

QNTYH XH A D Q\Q\\\%\")\b&\‘)\b\’\\%@f&%\%"p%"'}
Tempo (h)

Fonte: Elaboragdo propria

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2026 09: 14



42

Observa-se uma redugao das perdas a partir das 9 h até o fim do dia, apresentando maior
reducdo no periodo em que possui geracao fotovoltaica, indicado nas barras translicidas do
grafico. No entanto, nas primeiras horas do dia (area destacada no grafico), a otimizagao resulta
em perdas superiores as do cendrio base, uma vez que, a bateria opera em modo de
carregamento comportando-se como carga. As 12 h, periodo de maior demanda a otimizagao

reduz em aproximadamente 75% as perdas técnicas.
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6. CONCLUSOES

O presente Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC), permitiu verificar a influéncia da
integracdo de sistemas fotovoltaicos e de armazenamento de energia por baterias na reducao
das perdas técnicas em redes de distribui¢do. A modelagem dos sistemas IEEE 13 e 34 barras
no software OpenDSS, associada a gera¢dao de cenarios de incerteza e a aplicagdo de técnicas
metaheuristicas de otimizacao no Matlab, se mostrou eficiente para a avaliagdo do desempenho
operacional dessas redes de distribuicao.

Os resultados evidenciaram que o Algoritmo Genético apresentou melhor desempenho
da operagdo da bateria ao longo do dia, prolongando o despacho de energia em uma hora a mais
quando comparado ao Grey Wolf Optimization. Contudo, a técnica GWO apresenta um tempo
de convergéncia menor. Além disso, verificou-se que as duas metaheuristicas atingiram
resultados equivalentes de minimizagdo de perdas, encontrando os mesmos valores para a
reducdo das perdas técnicas didrias dos sistemas de distribuicao analisados.

De modo geral, foi possivel constatar que a integracdo coordenada de geracgao
distribuida e armazenamento de energia contribui significativamente para o aumento da
eficiéncia energética, proporcionando o melhor aproveitamento de recursos renovaveis e
consequentemente uma operacao mais sustentavel das redes de distribuicao. Portanto, este
trabalho apresenta a relevancia do uso de técnicas de otimizagdo na busca de solu¢des mais
eficientes, promovendo o desenvolvimento e a consolidagdao das redes inteligentes (smart
grids).

Vale ressaltar que a pesquisa apresenta algumas limitagdes quanto a posi¢ao da geragao
distribuida que foi mantida fixa em uma unica barra de cada sistema analisado, ndo sendo
avaliado o impacto da realocacdo desses sistemas. Além disso, o estudo foi considerou um
periodo limitado a 24 h, e perfis especificos de carga e geracdo, ndo contemplando variagdes
mais amplas de comportamento sazonal ou eventos extremos.

Para trabalhos futuros, sugere-se, a avaliacdo de diferentes perfis de carga com o
objetivo de analisar a variagdo da demanda ao longo do tempo. Também recomenda-se
investigar o impacto da alteracdo da localizacdo dos sistemas distribuidos na minimizagao de
perdas técnicas. Além disso, pode-se estudar a relag@o entre a redugdo das perdas e os custos de
instalacdo e operacao desses sistemas, bem como aplicar e comparar outras metaheuristicas de
otimizagdo. E relevante também considerar outros periodos de tempo como semanas, meses ou
periodos sazonais, feriados e estagdes do ano, a fim de avaliar como essas variagdes influenciam

a geracao fotovoltaica e o comportamento da demanda de energia elétrica.
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