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Resumo — A crescente insercido de fontes renovaveis
intermitentes, combinado com a ado¢do de sistemas de
armazenamento e a implementacio de tarifas dinimicas de
energia, torna essencial o desenvolvimento de estratégias
inteligentes de gerenciamento energético que conciliem
eficiéncia econdmica e preserva¢io dos componentes do sistema.
Nesse contexto, este trabalho desenvolve e avalia um sistema de
gerenciamento de energia baseado em logica fuzzy aplicado a
uma geragio distribuida residencial conectada a rede elétrica,
composta por geracio fotovoltaica, carga residencial, sistema de
armazenamento em baterias e considerando tarifas dinAmicas
de compra e venda de eletricidade. O estudo considera Londres,
Reino Unido, como estudo de caso, utilizando dados de geracdo
fotovoltaica, perfil de carga e tarifas varidveis. Os objetivos do
sistema proposto sio atender a carga local e o gerenciamento de
energia da geracdo distribuida. Em segundo plano, o sistema
busca preservar a vida util da bateria, reduzindo sua
degradacio por ciclagem por meio de um Fuzzy Supervisor, ao
mesmo tempo em que busca aproveitar momentos tarifarios
favoraveis, realizando a compra de energia em periodos de
baixo custo e a venda em periodos de maior valor. Para auxiliar
a tomada de decisio, foram utilizadas previsdes de uma hora na
frente obtidas por redes neurais artificiais, incluindo previsao
da geracao fotovoltaica e das tarifas de energia. O desempenho
do controlador fuzzy foi comparado com um método heuristico
deterministico baseado em regras fixas, em trés cenarios de
opera¢do: dados nominais, variacio da tarifa de compra e
aumento da carga residencial. Os resultados mostraram que o
método fuzzy aumentou a vida util da bateria em todos os
cenarios, apresentando um ganho médio de aproximadamente
0,97 ano, equivalente a 9,7% em relacio ao método heuristico.
Além disso, o controlador demonstrou capacidade de aproveitar
tarifas atrativas, comprando energia em periodos de baixo
custo, vendendo em momentos favoraveis e utilizando a bateria
em picos de tarifa de compra. Em termos econdmicos, ambos os
métodos apresentaram resultados proximos, evidenciando que a
estratégia fuzzy adotada priorizou a preservacio da bateria,
enquanto o aproveitamento tarifirio atuou como objetivo
secundario.

Palavras-chave — geracdo distribuida, sistema de
gerenciamento de energia, logica fuzzy, degradacdo por ciclagem.

I. INTRODUCAO

Nos tlltimos anos, o setor elétrico mundial tem passado por
mudangas significativas, impulsionadas pelo aumento da
eletrificagdo e pela necessidade de reduzir as emissdes
associadas a geragdo de energia. Segundo a Agéncia
Internacional de Energia, do inglés International Energy
Agency (IEA), a demanda global por eletricidade cresceu
4,3% em 2024 em relagdo ao ano anterior, valor superior ao
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crescimento médio observado nos anos anteriores, refor¢ando
o papel cada vez mais importante da eletricidade na matriz
energética mundial [1].

No Reino Unido, a transic@o energética tem avancado de
forma significativa. O pais foi um dos primeiros a estabelecer
uma meta legal de emissoes liquidas zero até 2050, além de
ter reduzido suas emissdes em aproximadamente 50% desde
1990 [2]. No setor elétrico, esse processo € observado pela
redugdo da participagdo de fontes fosseis e pelo aumento da
geracdo renovavel. Em 2025, a geragdo renovavel representou
aproximadamente 52,5% da eletricidade produzida na regido,
sendo a energia eolica responsavel por cerca de 87,1 TWh,
enquanto a geragdo solar atingiu aproximadamente 20,0 TWh,
correspondendo a 6,9% da geragdo total [3]. No mesmo ano,
a demanda total de eletricidade no Reino Unido foi de
320,2 TWh, enquanto o consumo final pelos usuarios atingiu
273,8 TWh, distribuidos entre diferentes perfis de
consumidores, incluindo o setor residencial, comercial e
industrial, sendo o setor residencial responsavel por 93,5 TWh
desse total [3].

Em um sistema tradicional, a producdo de energia elétrica
¢ realizada de forma centralizada, por meio de grandes usinas
conectadas aos sistemas de transmissao e, em geral, distantes
dos centros de consumo. Entretanto, tecnologias como a solar
fotovoltaica ou edlica permitem que parte da geragdo seja
instalada proxima a carga, especialmente em residéncias,
comércios e pequenos empreendimentos [4]. Esse conceito
caracteriza a geragdo distribuida (GD) que, de acordo com
Ackermann et al. [5], pode ser definida como unidades de
geracdo de pequena escala conectadas diretamente ao sistema
de distribui¢do ou proximas ao ponto de consumo,
desempenhando um papel importante na modernizagdo e
flexibiliza¢do dos sistemas elétricos.

No Reino Unido, a GD fotovoltaica tem apresentado
crescimento relevante. Dados oficiais do governo britanico
indicam que, ao final de fevereiro de 2026, o pais possuia
aproximadamente 22,0 GW de capacidade solar fotovoltaica
instalada, distribuida em cerca de 2 milhdes de instalagdes [6].
Além disso, mecanismos regulatorios como o Smart Export
Guarantee permitem que pequenos geradores de baixo
carbono recebam pagamento pela energia excedente
exportada para a rede elétrica [7].

Apesar das vantagens da GD fotovoltaica, sua operagao
apresenta desafios devido a variabilidade da produgao solar e
a diferenga temporal entre geragdo e consumo. Em sistemas
residenciais, a maior producdo fotovoltaica normalmente
ocorre durante o dia, enquanto parte importante da demanda



pode ocorrer em outros horarios. Dessa forma, surge a
necessidade de coordenagao entre geracao fotovoltaica, carga
residencial, rede elétrica e sistemas de armazenamento de
energia [5].

A partir desse cenario, os Sistemas de Gerenciamento de
Energia, do inglés Energy Management Systems (EMS),
tornam-se fundamentais para coordenar a opera¢do dos
recursos energéticos distribuidos. Em sistemas compostos por
geragdo fotovoltaica, carga residencial, rede elétrica e
sistemas de armazenamento de energia por baterias (SAEB),
o EMS ¢ responsavel por definir o fluxo de poténcia entre os
diferentes elementos do sistema, buscando atender a demanda,
reduzir custos operacionais, aumentar o aproveitamento da
geracdo renovavel e manter o sistema de armazenamento
dentro de limites seguros de operagédo [8].

Entre as estratégias mais simples de EMS, e que
funcionam como métodos de referéncia para avaliar o
desempenho de novos algoritmos, destacam-se os métodos
heuristicos baseados em regras fixas [9], [10]. Nesse tipo de
abordagem, a tomada de decisdo ocorre a partir de condigdes
previamente definidas. A principal vantagem desse tipo de
método esta na simplicidade de implementagdo, na facilidade
de interpretagdo e no baixo custo computacional. No entanto,
como suas regras permanecem constantes durante a operagao,
esses métodos apresentam menor capacidade de adaptacdo
frente a variabilidade das condi¢des operacionais do sistema

[11].

Para superar as limitagdes das estratégias baseadas em
regras fixas, diferentes técnicas inteligentes vém sendo
aplicadas ao gerenciamento de energia em microrredes e
sistemas residenciais, incluindo otimiza¢do matematica,
controle preditivo, redes neurais artificiais, aprendizado por
reforgo e logica fuzzy [8]. Entre essas abordagens, a logica
fuzzy apresenta a possibilidade de representar o conhecimento
do sistema por meio de regras linguisticas interpretaveis,
como “tarifa alta”, “excedente elevado” ou “déficit reduzido”.
Com isso, o controlador consegue combinar variaveis técnicas
e econdmicas sem exigir um modelo matematico exato de
todos os componentes do sistema [12].

A aplicagdo de controladores fuzzy em sistemas com
geragdo renovavel e armazenamento tem sido amplamente
estudada. Arcos-Avilés et al. [12] propuseram um controlador
fuzzy de baixa complexidade para uma microrrede residencial
conectada a rede, composta por fontes renovaveis e
armazenamento, com o objetivo de reduzir flutuagdes na
poténcia trocada com a rede e manter o estado de carga da
bateria dentro de limites seguros. De forma semelhante,
Castillo-Calzadilla et al. [13] aplicaram logica fuzzy em um
sistema residencial com armazenamento, considerando
producdo local, carga e tarifa elétrica. Mais recentemente,
Cavus et al. [14] apresentaram uma estrutura de
gerenciamento que combina previsdo com logica fuzzy para
microrredes conectadas a rede, buscando reduzir a
dependéncia da rede e preservar a saide da bateria. Esses
estudos indicam que o fuzzy ¢ uma alternativa adequada
quando o sistema apresenta incertezas, variaveis com
comportamento nao linear e multiplos critérios de decisao.

Diante desse contexto, este trabalho desenvolve um
sistema de gerenciamento de energia baseado em logica fuzzy
para uma GD residencial conectada a rede elétrica, tomando
Londres, no Reino Unido, como local de estudo, devido a
disponibilidade de dados publicos, a variabilidade sazonal da
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geragdo fotovoltaica e a existéncia de tarifas residenciais
dinamicas de compra e venda de energia, o que permite avaliar
tanto o custo da energia importada da rede quanto a
possibilidade de retorno econdmico pela exportacdo do
excedente energético [7]. A modelagem da GD residencial ¢
composta por geragdo fotovoltaica, carga residencial, rede
elétrica e um SAEB implementando um modelo de
degradacdo ciclica. O objetivo é gerenciar a energia da GD
para atender a demanda e aproveitar a geragdo solar. Além
disso, se busca preservar a vida util da bateria, reduzindo sua
degradagdo por meio de um fuzzy supervisor, que ajusta
dinamicamente a atuagdo do SAEB conforme aumenta a
degradagdo. Além de priorizar o uso adequado do
armazenamento, o sistema busca aproveitar condigdes
tarifarias favoraveis, incentivando a compra de energia em
periodos de baixo custo e a venda em periodos de maior valor.
O controlador proposto utiliza informacdes atuais do sistema
e previsdes de uma hora na frente obtidas por redes neurais
artificiais para definir a operacdo da bateria considerando o
balango energético, as tarifas dindmicas de compra e venda ¢
a degradacdo do SAEB. Para avaliar seu desempenho, os
resultados sdo comparados com um método heuristico
deterministico baseado em regras fixas, em trés cenarios de
operagdo: condi¢do nominal, variagdo da tarifa de compra ¢
aumento da carga residencial.

II. METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho foi estruturada
conforme sintetizado na Fig. 1.

INiCIO

Modelagem do Dados Simulacio
Sistema +—| Geragdo Solar, Carga,
MATLAB/Simulink Tarifa Venda e Compra

Dados Histéricos Treinamento Redes
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Fig. 1. Fluxograma da metodologia adotada.

Neste trabalho, a metodologia foi organizada em trés
secOes  principais: descricdo da arquitetura e do



dimensionamento da GD, treinamento das redes neurais
artificiais de previsdo e implementacdo dos métodos de
gerenciamento de energia.

A. Arquitetura, Dimensionamento e Critérios de Projeto do
Sistema de Geragdo Distribuida

A arquitetura do sistema tomou como referéncia o modelo
proposto por [15], composto por geracao fotovoltaica, SAEB,
carga residencial e interface com a rede. A operagdo do
sistema ¢ supervisionada pelo EMS, responsavel por definir a
atuacgdo da bateria de acordo com as condi¢des energéticas e
tarifarias da GD. A Fig. 2 apresenta a representacdo
esquematica do sistema simulado.

EMS — &+ =1

Fig. 2. Arquitetura do sistema de geragdo distribuida residencial conectado
a rede elétrica simulado no trabalho.

Conforme as caracteristicas do sistema elétrico de baixa
tensdo do Reino Unido, a frequéncia adotada para a simula¢do
foi de 50 Hz e uma tensdo de linha de 400 Vca [16]. Essa
definigdo foi mantida em todos os componentes do sistema, de
modo a garantir coeréncia com as condigdes reais de operagao
do sistema analisado.

Do ponto de vista energético, a analise do sistema foi
descrita a partir do balango de poténcia entre geracdo, carga,
armazenamento e rede. Assim, para cada instante k, o balango
de poténcia pode ser expresso como mostrado em (1),

PPV(k) + PRede(k) + PBAT(k) + Pcarga(k) =0 (1)

em que Ppy(k) representa a poténcia gerada pelo sistema
fotovoltaico, Pcarga(k) a poténcia demandada pela carga,
Peat(k) a poténcia associada a bateria e Prede(k) a poténcia
trocada com a rede elétrica.

A convencdo de sinais adotada considera Ppyv(k) positiva
quando se estd gerando energia fotovoltaica, enquanto
Pcarga(k) se considera negativa quando a carga demanda
energia. Para a bateria, Ppar(k) > 0 indica descarga, enquanto
Par(k) < O indica carregamento. Para a rede elétrica,
Preae(k) > 0 representa importagdo de poténcia da rede,
enquanto Preqe(k) < O representa exportagdo de poténcia para
arede.

Dessa forma, quando a geragdo fotovoltaica excede a
demanda da carga, o excedente pode ser direcionado ao
carregamento da bateria ou exportado para a rede elétrica. Por
outro lado, em situagdes de déficit de geragdo, a carga pode
ser suprida pela bateria, pela rede, ou por ambas, conforme a
estratégia de gerenciamento adotada.
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1) Método do Sistema de Resolugdo

A modelagem do sistema foi desenvolvida no ambiente
MATLAB/Simulink, por permitir a integracdo de modelos
elétricos, sistemas de controle e algoritmos de gerenciamento
de energia em uma mesma plataforma.

Antes da execugdo das simulagdes, foi definida a
configuragdo numérica do modelo. No bloco powergui,
adotou-se a solugdo fasorial, uma vez que o objetivo principal
do trabalho ¢ avaliar o fluxo de poténcia e o comportamento
energético do sistema de GD ao longo do tempo a uma
frequéncia constante. Dessa forma, a abordagem fasorial
torna-se adequada para estudos no nivel superior de controle,
reduzindo o esforco computacional e mantendo uma
representacdo suficiente para a operagdo do sistema [11].

O solver foi configurado com passo varidvel (Variable-
Step), permitindo que o passo de integragdo seja ajustado
automaticamente de acordo com a dindmica do modelo [17].
Como método de solugdo, utilizou-se o ode23tb, recomendado
para problemas complexos ¢ adequado para equilibrar uma
precisdo aceitavel com o menor tempo de simula¢do possivel
[18].

O passo de tempo adotado na simulag@o foi de uma hora,
de modo que cada unidade temporal no Simulink representa
1 h de operagao do sistema. Essa configuragio foi escolhida
para manter compatibilidade com a resolu¢do dos dados de
entrada utilizados pelo EMS, incluindo carga, geracao
fotovoltaica e tarifas de energia, todos tratados em intervalos
horarios.

2) Modelagem da Carga

A carga do sistema foi representada por um perfil empirico
de consumo residencial, tomando como referéncia dados da
cidade de Heyfield, localizada no estado de Victoria, Australia
[19]. Embora proveniente de outra regido, o perfil apresenta
um comportamento horario caracteristico de cargas
residenciais, sendo considerado adequado para a avaliagdo da
estratégia de gerenciamento energético desenvolvida neste
trabalho.

Para a composicdo da demanda, selecionou-se o perfil
diario de primavera correspondente a uma residéncia com
maior nivel de eletrificagao, incluindo sistema de climatizagdo
e aquecimento de agua por resisténcia elétrica padrdo em tarifa
diurna. Esse perfil foi escolhido por representar uma condigao
de consumo residencial mais exigente e por permitir a
utilizagdo de uma curva didria padronizada. Esse perfil didrio
foi repetido ao longo de todo o periodo de simulagdo. Com
essa repeticao, o consumo anual equivalente da carga resultou
em 6132 kWh/ano.

Essa escolha representa uma simplificagdo metodologica,
pois elimina a variagdo sazonal da demanda. No entanto,
permite avaliar o desempenho do EMS sob uma condigéo de
carga constante em termos de padrdo didrio, facilitando a
analise dos efeitos da variacdo tarifaria e da intermiténcia da
geracdo fotovoltaica sobre as decisdes de saida do controlador.

No MATLAB/Simulink, a carga foi implementada por
meio do bloco Three-Phase Dynamic Load, conforme a
abordagem utilizada em [15]. O uso do bloco e a modelagem
estdo representados na Fig. 3. Os parametros nominais do
bloco foram ajustados de acordo com o sistema elétrico de
baixa tensdo do Reino Unido. O perfil horario de carga foi
aplicado como entrada da poténcia ativa da carga, enquanto a
poténcia reativa foi considerada nula. Essa simplificacdo foi



adotada, tanto no modelo da carga quantos dos demais
componentes, porque o foco do trabalho estd no
gerenciamento dos fluxos de poténcia ativa dos componentes
da GD residencial, ndo sendo objetivo da pesquisa a andlise
detalhada de variagdes de tensdo ou de poténcia reativa [20].

Contral dinamico de carga

Carga [KWh] —_
(& 1000 ==
sqri(lu(1y? = 1) }—:‘ Qo

om L

VR
(L )ea

B8 E dc

T Three-Phase Dynamic Load

c

Fig. 3. Modelo Simulink de uma carga variavel [15].

3) Modelagem e Dimensionamento do  Sistema
Fotovoltaico

O sistema fotovoltaico foi modelado por meio do bloco
Simple Solar Inverter, disponivel na biblioteca utilizada em
[15], conforme mostrado na Fig. 4. Esse bloco representa de
forma simplificada a interface entre a gerac@o fotovoltaica e o
sistema trifasico, permitindo inserir diretamente o perfil de
poténcia ativa. Com isso, evita-se a modelagem detalhada dos
conversores eletronicos de poténcia e garante-se que a
poténcia injetada no sistema corresponda ao perfil de geragdo

desejado.

& H
PQ
Gp——————da /|
A/ N I <Active power P (W)>
| J7 Jm » > —U
A : ARY ' <Active power P (W)>
\\.,_// "
R e
c Simple Solar

Inverter

Fig. 4. Modelo Simulink do sistema Fotovoltaico simplificado [15].

Como o bloco utiliza a convengdo de poténcia absorvida
pela rede, o sinal da poténcia fotovoltaica foi invertido antes
de ser aplicado a entrada do inversor, de modo que a geragéo
fosse representada como poténcia injetada no sistema elétrico,
e ndo como uma carga. As demais configuragdes do bloco
foram mantidas padrdes ao colocado por [15], exceto os
parametros do sistema elétrico.

Os dados de geragao fotovoltaica foram obtidos para o ano
2019 por meio do PVGIS (Photovoltaic Geographical
Information System), uma aplicagdo web desenvolvida pelo
Joint Research Centre da Comissao Europeia para estimar
dados de radiagdo solar e producdo de sistemas fotovoltaicos
[21]. Para a simulagdo, foram adoptadas as configura¢des
padroes do aplicativo, considerado um sistema fotovoltaico
conectado a rede, com plano fixo, tecnologia de silicio
cristalino, base de dados PVGIS-SARAHS3 e perdas totais do
sistema de 14%.

A poténcia de pico fotovoltaico (Prv pico) configurada no
aplicativo foi dimensionada por meio de

— Ccarga (2)

P, .
FV.pico Yesp*(1—Ptotais)
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sendo que o calculo baseia-se no consumo anual da residéncia
(Cearga), nas perdas totais do sistema (Piowis) € no rendimento
especifico médio estabelecido para Londres (Yesp), fixado em
1000 kWh/kWp [22]. No final, foi obtido um valor de
7,13 kWhp.

4) Modelagem e Dimensionamento do Sistema de
Armazenamento de Energia

O SAEB utilizado neste trabalho foi desenvolvido a partir
da estrutura apresentada em [15]. O modelo original
considerava a possibilidade de operacao ilhada; entretanto,
essa funcionalidade foi retirada, uma vez que o sistema
analisado corresponde a uma GD residencial conectada a rede
elétrica. Além disso, foi incorporado ao modelo um céalculo de
degradagdo por ciclagem, permitindo considerar a perda
progressiva da capacidade nominal da bateria ao longo da
simulagao.

A estrutura final do SAEB ¢ apresentada na Fig. 5. O
modelo recebe como entrada a poténcia ativa de referéncia,
definida pelo sistema de gerenciamento de energia. Dessa
forma, a operagdo da bateria foi realizada apenas em fungéo
da poténcia ativa, responsavel pelas a¢des de carga e descarga.
Como saida, o modelo fornece a poténcia trocada pela bateria
com o sistema trifasico principal e o estado de carga da bateria
(EDQ).

Pin EDGC%
EDC (%)

Célculo do EDC Pbatt

EDC (%)

Pref

Saturation
Limite de Carga

L,

c Simple Battery
Inverter (Current Control)

P Phasor
A

DTS @ —4

Power Measures

Simple Battery
Inverter (Voltage Control, Islanded)

Fig. 5. Modelo do SAEB implementado no Simulink.

Na entrada do SAEB, o bloco de saturacdo limita a
poténcia de referéncia de acordo com a poténcia nominal de
carga e descarga da bateria. Em seguida, o bloco de limite de
carga verifica o EDC e impede que a bateria opere fora dos
limites estabelecidos. Por fim, o bloco de calculo do estado de
carga atualiza o EDC da bateria a partir da poténcia
efetivamente processada.

A poténcia ativa de referéncia do SAEB ¢ fornecida pelo
EMS, podendo ser proveniente do método heuristico ou do
controlador fuzzy, conforme mostra a Fig. 6. Nessa estrutura,
os métodos de gerenciamento recebem como entradas as
principais variaveis da GD, como poténcia demandada pela
carga, poténcia fotovoltaica, EDC e tarifas de compra e venda
de energia.



<CARGA>

DC (%)
Medigdes GO

Heuristico

Fuzzy

Fig. 6. Integragdo entre o sistema de armazenamento ¢ os métodos de
gerenciamento de energia.

a) Estado de Carga (SoC, State of Charge)

O calculo do EDC baseou-se na metodologia proposta por
[15]. O EDC instantaneo ¢ calculado por

EDC(t) = EDC(0) — [L2erO% ] 100 (3)

Cnom*SOH (t)

nx* Pin(t)' se Pin(t) <0

Feorr () = —P”;](t). se Pp(t) >0 )

onde EDC(0) ¢ o estado de carga inicial da bateria, Pcon(t) @
poténcia corregida pela eficiéncia, Cnom a capacidade nominal
da bateria, SOH o estado de satde da bateria, em inglés State
of Health, P, a poténcia de entrada no bloco da bateria e n) a
eficiéncia da bateria.

A bateria utilizada como referéncia foi a Pylontech
US5000, baseada na tecnologia de ion-litio do tipo LiFePO.
Essa escolha foi feita por se tratar de uma bateria aplicada em
sistemas estaciondrios de armazenamento € por apresentar
informagdes técnicas que permitem relacionar a vida 1til com
a profundidade de descarga, do inglés Depth of Discharge
(DoD) [23]. As principais configuragdes da bateria e os
parametros adotados no modelo sdo apresentados na Tabela I.

TABELA 1. CONFIGURACOES E PARAMETROS IMPLEMENTADOS NA
MODELAGEM DO SISTEMA DE ARMAZENAMENTO

Parametros Valor

Capacidade nominal por bateria [kWh] 3,552%

Poténcia nominal por bateria [kW] 1,78*

Preco por bateria [R$] 5036,56*
EDC maximo [%)] 80
EDC minimo [%] 20
EDC inicial [%] 50
* Obtidos de [23]

Como a operacdo foi limitada ao intervalo entre 20% e
80% de EDC, com o objetivo de evitar descargas profundas,
apenas 60% da capacidade nominal foi considerada util para
carga ¢ descarga. Considerando o perfil residencial utilizado
neste trabalho, cuja carga média é de aproximadamente
0,7 kWh por hora, foram adotadas trés baterias para permitir
o suprimento da residéncia por cerca de 9 horas em condigao
média de consumo. Durante as simulagdes assumiu-se uma
distribuicao de poténcia igual entre as baterias.
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b) Degradacdo por ciclagem da bateria

A degradagdo por ciclagem foi calculada com base no
método apresentado por Manwell ef al. [24], no qual o dano
acumulado da bateria ¢ obtido pela relacdo entre o nimero de
ciclos realizados e o numero de ciclos até a falha para uma
determinada profundidade de descarga. O dano total pode ser
expresso por (5), onde D ¢ o dano total causado a bateria, i o
numero de ciclos, N; o ciclo “i” e Cg,;j0 nimero de ciclos até a
falha para o ciclo “i” e DoD de valor “F”.

o 1
D =35 Ny~ )

Para a identificagcdo dos ciclos e semiciclos ao longo da
operagdo, foi utilizado o método de contagem de ciclos
Rainflow na forma on-line [25]. Diferentemente do método
Rainflow tradicional, que realiza a contagem de ciclos a partir
de todo o histérico de dados previamente conhecido, a
abordagem on-line permite a identificacdo incremental dos
ciclos a medida que os dados sdo gerados, sendo mais
adequada para simula¢des dinamicas e aplicagdes em tempo
real, como no presente estudo.

A relagdo entre a DoD e o ntimero de ciclos até a falha foi
obtida a partir da curva de vida util obtida pelo vendedor web
da bateria [26]. Para isso, os pontos da curva foram extraidos
utilizando a ferramenta WebPlotDigitizer e, posteriormente,
foram importados para 0o MATLAB, onde foi realizada uma
regressao ndo linear por minimos quadrados.

Para representar o comportamento ndo linear da
degradagdo da bateria, foi adotado um modelo de fungdo
exponencial dupla [24], conforme mostrado em (6), onde Cr
sdo os ciclos até a falha, a; sdo as constantes de Fitting e DoD
a profundida de descarga. Esse modelo foi definido no
MATLAB por meio da fungdo fittype, permitindo estimar os
coeficientes da equagao a partir dos dados coletados da curva
da bateria. O processo de ajuste foi realizado com o algoritmo
Trust-Region, que ¢ adequado para problemas ndo lineares
com restrigdes, sendo impostos limites aos coeficientes para
garantir coeréncia fisica do modelo, especialmente para os
termos exponenciais, que foram restringidos a valores
negativos [27]. O MATLAB entio ajusta iterativamente os
parametros da equacdo de forma a minimizar o erro entre os
valores medidos e os valores estimados pelo modelo.

CF =aq + a, ,a3DoD+ a, .asDoD (6)

Apds a implementagdo do método de ajuste de curva, os
coeficientes obtidos foram: a;= 5189, a=8000, a3 = -5,
a4 =20.831,67 e as =-0,0356.

Neste trabalho, a bateria foi considera operacional até
atingir um SOH de 60%, valor considerada como limite
inferior para aplicagdes de segunda vida em sistemas
estaciondrios [28]. Na simulagdo, isso foi implementado
através do bloco Stop Simulation o qual foi configurado para
terminar a simula¢do quando SOH < 60%. Embora esse valor
tenha sido adotado como limite de operagdo para a aplicagdo
principal, a bateria ainda pode apresentar valor residual para
aplicacdes estacionarias menos exigentes. De acordo com
Bach et al. [29], baterias de LiFePO podem ser vendidas entre
13-59% do custo de uma bateria nova. Neste estudo, se
considerou uma porcentagem de venda de 23%, impactando
na analise econdmica.



5) Ponto de conexdo de alimentagdo principal

A conexdo da GD com a rede elétrica principal foi
modelada por meio do bloco Three-Phase Source,
proveniente da biblioteca utilizada no modelo de referéncia
[15]. Esse bloco representa o ponto de alimentagdo da rede
no qual o sistema residencial esta conectado, permitindo a
importacdo ou exportacdo de energia conforme o balanco de
poténcia da GD.

Para representar as condigdes do local de estudo, a fonte
trifasica foi configurada com tensdo fase-fase de 11 kVca e
frequéncia de 50 Hz [30]. Esse nivel de tensdo corresponde
ao lado de média tensdo da rede, sendo posteriormente
adequado ao nivel de baixa tensdo por meio de um
transformador trifasico de dois enrolamentos.

O transformador utilizado foi configurado com poténcia
nominal de 250 kVA e frequéncia nominal de 50 Hz [30].
Seus enrolamentos foram definidos com tensdo fase-fase de
11 kVca no lado primario e 400 Vca no lado secundario,
permitindo a conexdo do sistema residencial ao barramento
principal da GD. As demais configuragdes da fonte e do
transformador foram mantidas conforme o modelo de
referéncia adotado.

B. Modelo Autorregresivo ndo Linear para Predi¢oes das

Varidveis

Diferentemente do método heuristico, que toma decisGes
apenas com base nas condi¢des instantaneas do sistema, os
controladores fuzzy desenvolvidos neste trabalho utilizam
também previsdes com horizonte de um passo a frente,
correspondente a uma hora. A escolha da utilizagdo de
previsdes de curto prazo foi fundamentada conforme na
metodologia proposta em [11]. Essas previsoes foram
aplicadas as principais variaveis da GD, incluindo a geraggo
fotovoltaica, a demanda da carga e as tarifas de compra e
venda de energia.

Essas variaveis apresentam comportamento temporal com
variagOes significativas ao longo do dia, influenciadas por
fatores como disponibilidade solar, perfil de consumo
residencial e dindmica tarifaria. Por esse motivo, a
representagdo dessas séries por modelos lineares pode nao ser
suficiente para capturar adequadamente suas variagoes. Nesse
contexto, foram utilizadas redes neurais artificiais com
estrutura autorregressiva ndo linear, capazes de identificar
relagdes temporais a partir dos dados historicos e estimar o
valor futuro das variaveis analisadas [11].

O treinamento das redes neurais tomou como base a
metodologia apresentada em [11], na qual sdo utilizados
modelos disponiveis no ambiente MATLAB para previsao de
séries temporais. Entretanto, diferentemente da referéncia
adotada, neste trabalho foram avaliadas diferentes
configuragdes das redes, variando parametros de treinamento
[31]. A escolha do modelo final foi realizada avaliando o
menor erro quadratico médio (MSE) de validacao (7) [32],
enquanto para quantificar a precisdo das previsdes foram
utilizados o erro médio absoluto (MAE) (8) e o coeficiente de
determinagio (R?) (9) [33]. Onde N representa o nimero de
amostras, y; o valor real, §; o valor estimado e ¥ a média dos
valores reais.

MSE = -3, (v = 91)? (7

1 ~
MAE = ;Z?’:ﬁyl’ - ¥il (®)
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1) Modelo de Predicdao da Produgdo Solar

Para a predicdo da producdo fotovoltaica, foi utilizada
uma NARXNET (Rede Neural Autorregressiva Nao Linear
com Entradas Exogenas). Esse tipo de rede ¢ adequado para
séries temporais em que o valor futuro depende tanto dos
valores passados da propria variavel quanto de informagdes
externas relacionadas ao comportamento do sistema [34].

Como a previsdo ¢ de curto prazo, ndo ¢ necessario o uso
de variaveis meteorologicas, como irradia¢do ¢ temperatura,
como variaveis exogenas. De acordo com Pedro et al. [35], 0
proprio histérico recente de geragdo ja embute os impactos
climaticos imediatos, como a passagem de nuvens. Essa
escolha metodologica simplifica 0 modelo e reduz sua carga
computacional. Assim, adotaram-se apenas a hora ¢ o més
como variaveis exodgenas para informar a rede neural a
trajetoria do sol e a sazonalidade, deixando para o historico
de geracdo o papel de ajustar as oscilagdes momentaneas.

Para evitar descontinuidades artificiais nas variaveis
temporais, a hora e o més foram codificados de forma ciclica
por meio de fungdes seno e cosseno. Assim, a hora 23 e a hora
0, por exemplo, passam a ser representadas como instantes
proximos no ciclo diario, e ndo como valores numericamente
distantes [36]. O mesmo foi aplicado ao més do ano. As
entradas exogenas utilizadas na rede foram, portanto, dadas
por (10) e (11), onde X € o valor da caracteristica ciclica (por
exemplo, més e hora), T é o periodo de ciclo (por exemplo,
12 para meses e 23 para horas), X ¢ 0 valor transformado
pelo seno e Xcos € 0 valor transformado pelo cosseno.

X = sin (2-7-%) (10)

Xc0s = COS (2 n%) (11)

O treinamento foi realizado utilizando dados historicos de
producdo solar correspondentes ao periodo de 2011 a 2018,
totalizando oito anos de dados horarios. A mesma fonte de
dados e as mesmas configura¢des adotadas na modelagem do
sistema fotovoltaico foram mantidas nesta etapa, garantindo
coeréncia entre os dados utilizados no dimensionamento e os
dados empregados na predigao.

A rede foi implementada no MATLAB por meio da
fungdo narxnet, utilizando treinamento em malha aberta.
Foram avaliadas diferentes configuragdes de atrasos e
numero de neurdnios na camada oculta. Os atrasos testados
variaram de 3 a 24 horas, com passo de 3 horas, enquanto o
numero de neurdnios variou de 5 a 20, com passo de 5
neurdnios. O algoritmo de treinamento utilizado foi o
Levenberg-Marquardt, definido pela funcao trainim, devido
a ser uns dos algoritmos de treinamento mais rapidos [37].

Conforme [11], os dados foram divididos em 70% para
treinamento, 15% para validagdo e 15% para teste,
respeitando a ordem temporal da série. Essa configuracdo
também foi mantida para o modelo de predicéo das tarifas. A
melhor configuragdo encontrada apresentou atraso de 3 horas
e 20 neur6nios na camada oculta, sendo selecionada com base
no menor MSE de validagdo. Ao final do processo, essa rede
foi exportada para o Simulink para ser integrada ao sistema
de gerenciamento de energia.



2) Modelo de Predigdo das Tarifas de Compra e Venda

Para a predigdo das tarifas de compra e venda de energia,
foi utilizada uma NARNET (Rede Neural Autorregressiva
Nao Linear) [11]. Diferentemente da rede NARXNET
utilizada para a produgdo fotovoltaica, a NARNET realiza a
predicdo a partir dos valores passados da propria série
temporal, sem a inclusdo de entradas exogenas [38].

Os dados tarifarios foram obtidos a partir da Octopus
Energy, empresa fornecedora de energia do Reino Unido que
disponibiliza tarifas inteligentes e dados publicos por meio de
sua plataforma [39]. Para a compra de energia, foi utilizada a
tarifa Agile Octopus, na versao August 2022 vi. Para a venda
de energia a rede, foi considerada a tarifa Agile Outgoing
Octopus, na versdo May 2019. Ambas apresentam pregos
dinamicos definidos em intervalos de 30 minutos. Entretanto,
para manter a resolugdo temporal adotada nas demais
variaveis do trabalho, os dados foram reorganizados em
valores horarios.

O treinamento das redes foi realizado com dados
correspondentes aos anos de 2023 e 2024, enquanto os dados
de 2025 foram reservados para aplicacdo nas simulagdes do
sistema de GD. As redes de compra e venda foram treinadas
separadamente, mantendo o mesmo procedimento
metodologico.

A rede foi implementada no MATLAB por meio da
funcdo narnet, utilizando treinamento em malha aberta.
Foram testadas diferentes configurag¢des de atrasos e nimero
de neurdnios na camada oculta. Os atrasos avaliados variaram
de 6 a 84 horas, com passo de 6 horas, enquanto o nimero de
neurdnios variou entre 10, 15 e 20. Ao igual que a previsdo
solar, o algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenberg-
Marquardt.

Para a tarifa de compra, a melhor configuracio
encontrada foi de 54 atrasos e 10 neuronios na camada oculta,
enquanto para a tarifa de venda a melhor configuracéo foi de
60 atrasos e 10 neurdnios. Ao final do treinamento, as redes
selecionadas foram exportadas para o Simulink.

3) Predi¢do da Carga

Para a carga residencial, ndo foi realizado o treinamento
de uma rede neural artificial, pois a demanda foi representada
por um perfil diario tipico repetido ao longo da simulagao.
Assim, para manter a coeréncia com as demais varidveis
previstas utilizadas pelos controladores fuzzy, adotou-se uma
variavel auxiliar correspondente a carga uma hora a frente,
definida simplesmente pelo valor do perfil no instante
seguinte.

C. Sistemas de Gerenciamento de Energia

Neste trabalho, foram avaliadas duas abordagens de
gerenciamento: um método heuristico deterministico e
controladores baseados em 16gica fuzzy. O método heuristico
foi utilizado como estratégia de referéncia, por apresentar
uma ldégica simples, direta e baseada em regras fixas de
operagdo [11]. Em cambio, a logica fuzzy foi adotada por
permitir a constru¢do de regras de decisdo a partir de
variaveis linguisticas, tornando o método adequado para
sistemas com comportamento variavel, como o presente
estudo. Além disso, a logica fuzzy permite incorporar
critérios técnicos e econdmicos sem exigir um modelo
matematico exato de todo o sistema [11], [40], [41].
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Para comparar o desempenho dos métodos de
gerenciamento em diferentes condi¢des de operacdo, foram
avaliados trés cendrios de simulagdo.

. Cendrio 1: corresponde a condicdo nominal do
sistema, utilizando os dados originais de geragdo
fotovoltaica, carga residencial e tarifas de energia.

. Cenario 2: considera variagdes na tarifa de compra
de energia, implementadas por meio de um cédigo em
MATLAB. Nesse caso, para cada més, os dias foram
selecionados de forma proporcional, de modo que
aproximadamente um ter¢o apresentasse aumento de 30% na
tarifa de compra, um tergo apresentasse redugdo de 30% e o
terco restante permanecesse com os valores originais.

. Cenario 3: considera variagdes na carga residencial,
no qual aproximadamente um ter¢o dos dias de cada més teve
a demanda aumentada em 30% durante todo o dia.

Essa forma de construgdo dos cendrios foi adotada para
avaliar as técnicas de EMS frente as variagdes inesperadas de
perfis, assim como manter a proporcionalidade das alteragdes
ao longo dos meses e permitir uma comparagdo mais
equilibrada entre os métodos de gerenciamento avaliados.

1) Método Heuristico

A logica de operagdo ¢ baseada no balango instantaneo
entre a poténcia fotovoltaica gerada e a poténcia demandada
pela carga, sem utilizar previsdes. Quando ha excedente de
geracdo fotovoltaica, o método prioriza o carregamento da
bateria, respeitando os limites de poténcia e do EDC; caso a
bateria ndo possa absorver todo o excedente, a energia
restante é exportada para a rede. Em situagdes de déficit de
geracdo, a bateria ¢é utilizada para suprir a carga, desde que o
estado de carga permita a descarga; caso contrario, a energia
necessaria ¢ importada da rede. As regras de funcionamento
adotadas para esse método estdo apresentadas na Fig. 7.

Pcarga = entrada
Pgy = entrada

EDC = entrada
Pcom = saida

Prede = Pry - Pcarga

P =0
Bateria inativa
Comprar da rede

Poat =0
Bateria inativa
Comprar da rede

Presuit = Prede Presuit = Prede
Poat = Poese,max Piat = Prede Poat = -Prode Poat = ~Pearregmax
Descarga + Descarga da Injegdo na Carrega bateria +
compra parcial bateria bateria vende FV
Presut = Prege + Pt =0 Pisasx =0 Piositt = Prode =
Pesc,max Pearreg max

Fig. 7. Fluxograma do Algoritmo Heuristico [11].



2) Método Fuzzy

O sistema de gerenciamento baseado em logica fuzzy foi
construido no MATLAB utilizando a foolbox Neuro-Fuzzy
Designer, enquanto no Simulink a modelagem foi realizada
por meio do bloco Fuzzy Logic Controller with Rule Viewer.
Foi adotado o método de inferéncia Mamdani, devido a sua

Entradas
RedesNenronais de
Previsio

maior interpretabilidade e facilidade de representagdo por
meio de regras linguisticas [42]. A 16gica geral ¢ apresentada
na Fig. 8, organizada em quatro etapas: variaveis de entrada
e previsao, pré-processamento, tomada de decisdo e saida de
controle.
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Variaveis de Entrada e Previsdo Pré-Processamento

Tomada de Decisdo Saida de controle

Fig. 8. Arquitetura geral do sistema de gerenciamento de energia baseado em previsao e controle fuzzy.

Na primeira etapa da Fig. 8, sdo utilizadas como entradas
as tarifas de compra ¢ venda, a geragdo fotovoltaica, o EDC,
a carga atual e a carga prevista para a proxima hora. As tarifas
sdo processadas por redes NARNET, responsaveis por
estimar os precos uma hora a frente, enquanto a geragao
fotovoltaica é prevista por uma rede NARXNET.

Em seguida, as variaveis atuais e previstas sdo
organizadas no bloco de pré-processamento. Nessa etapa, sdo
calculadas as varidveis auxiliares utilizadas pelos
controladores fuzzy: Modogar, Ex, Vr, Ben, Dn e Cr. O
Modogar define a condicdo atual de operagao do sistema a
partir da diferenca entre geragdo fotovoltaica e carga,
classificando-a como excedente, déficit ou equilibrio. As
variaveis En e Dn representam, respectivamente, o excedente
e o déficit normalizados em relagdo a poténcia nominal do
SAEB. Ja Bpn representa o balango previsto normalizado,
obtido a partir da previsdo de geragdo fotovoltaica e da carga
prevista. Por fim, Vr e Cr indicam as tendéncias das tarifas
de venda e compra, calculadas a partir da diferenca entre os
valores previstos e atuais.

A etapa de tomada de decisdo € composta por dois
controladores fuzzy. O Fuzzy Excedente ¢ utilizado quando
ha sobra de geragao fotovoltaica e avalia se a energia deve ser
usada para carregar a bateria, vendida para a rede ou se o
sistema deve permanecer em repouso. O Fuzzy Déficit atua
quando a gerag@o ndo atende a carga, avaliando se a demanda
deve ser suprida pela bateria, pela rede elétrica ou se 0 SAEB
deve permanecer em repouso.

As saidas desses dois controladores sdo enviadas ao
seletor de modo/decisdo final, que escolhe a acdo
correspondente a condi¢do definida pelo Modogar. Assim, a
acdo final pode assumir uma das seguintes condi¢des: vender
energia, carregar a bateria, manter repouso, descarregar a
bateria ou comprar energia da rede. Nos casos em que
decisdo ¢ vender ou comprar energia, a acdo corresponde

o
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poténcia nominal da bateria, enquanto nas demais agdes o
valor ¢ definido de acordo com os balangos entre a geragéo
fotovoltaica e a carga atuais.

Para priorizar o aumento da vida ttil das baterias, também
foi desenvolvido um Fuzzy Supervisor associado a
degradacdo da bateria. Esse bloco recebe a informagdo da
degradacao da bateria e gera um fator de corregio aplicado a
acdo final. Dessa forma, quando a bateria apresenta maior
degradacdo, a solicitagdo do SAEB pode ser reduzida,
contribuindo para preservar sua vida util. Por fim, a agdo
corrigida é enviada ao SAEB como sinal de controle. As
fungdes de pertinéncia e as regras de cada controlador fuzzy
sdo apresentadas nas subsecdes seguintes.

a) Fuzzy Excedente

As entradas desse sistema sdo o EDC, a tarifa de venda
atual (Tvawa), 0 excedente normalizado (En), o balango
previsto normalizado (Bpn) € a tendéncia da tarifa de venda
(V1). A saida é representada por Acaog, que indica a agdo
recomendada para a condi¢do de excedente.

De forma geral, as regras foram construidas para priorizar
o carregamento da bateria quando o EDC esta baixo ou
médio. Por outro lado, a venda de energia passa a ser
favorecida quando a bateria apresenta EDC elevado, quando
a tarifa de venda ¢ alta ou quando a tendéncia tarifaria indica
que o preco pode cair. Em condi¢des nas quais a bateria esta
carregada e a venda ndo é vantajosa, o controlador pode
indicar repouso, evitando ciclos desnecessarios. As fungdes
de pertinéncia, com seus respectivos universos de discurso,
sdo apresentadas na Fig. 9, enquanto a Tabela 2 apresenta as
17 regras utilizadas para esse sistema fuzzy. E importante
ressaltar que as fungdes de pertinéncia, as regras € 0s pesos
foram configurados e ajustados de forma empirica com base
ao entendimento das variaveis de entrada e dos objetivos do
trabalho [12].
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Fig. 9. Fungdes de pertinéncia do sistema fuzzy para gerenciamento do excesso de poténcia.

TABELA II. BASE DE REGRAS DO SISTEMA FUZZY PARA GERENCIAMENTO DO EXCESSO DE POTENCIA.

Regra Varidveis de Entrada Saida Peso
EDC Tv,4tual En Bpn Vr Acgaoe

1 Baixo - - - - Carregar PV 1
2 Medio Baixa - - - Carregar PV 1
3 Medio Alta - Deficit - Carregar PV 1
4 Medio Alta - - Vai_Subir Carregar PV 0.9
5 Medio Alta Alto - Vai_Cair Vender 0.9
6 Medio Alta Alto Excedente Vai_Cair Vender 0.9
7 Medio Alta Alto Excedente Estavel Vender 0.75
8 Medio Alta Baixo - - Carregar PV 0.8
9 Alto Baixa Alto Deficit - Carregar PV 0.75
10 Alto Baixa - - - Repouso 0.8
11 Alto Alta - - Vai_Cair Vender 1
12 Alto Alta - Excedente - Vender 0.9
13 Alto Alta Alto Equilibrio Vai_Cair Vender 0.85
14 Alto Alta - Deficit Vai_Subir Repouso 1
15 Alto Alta Baixo Deficit - Repouso 0.9
16 Medio - - - - Carregar PV 0.2
17 Alto - - - - Repouso 0.2
b) Fuzzy Déficit condicdo pode ser economicamente mais vantajosa. Por outro

As entradas desse sistema sdo o EDC, a tarifa de compra  1ado, quando a tarifa de compra ¢ alta e a bateria apresenta
atual (Tcawal), 0 déficit normalizado (D), o balango previsto EDC suficiente, o controlador tende a priorizar o uso do

normalizado (Bpn) € a tendéncia da tarifa de compra (Cr). A SAEB para E}bastecer a carga. Em condig:(j)es (_16 EDC baixo,
saida é representada por Acdop, que indica a agdo  déficitreduzido ou quando o balango previsto indica melhora
recomendada para a condigdo de déficit. da condigdo energética, o sistema pode indicar repouso. As
o fungdes de pertinéncia, com seus respectivos universos de

De forma geral, as regras foram construidas para priorizar discurso, sdo apresentadas na Fig. 10, enquanto a Tabela 3

a cpmpra.de energia da red@ quando a tarifa de compra © apresenta as 22 regras utilizadas para esse sistema fuzzy.
muito baixa, mesmo em situagdes de déficit, pois essa
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Fig. 10. Universos de discurso e fungdes de pertinéncia do controlador fuzzy de déficit.
TABELA III.  REGRAS DE INFERENCIA DO CONTROLADOR FUZZY DE DEFICIT.
Regra Variaveis de Entrada Saida Peso
EDC Tcamal Dn Bpn Cr Ag¢dop
1 Baixo Muito Baixa - - - Comprar_Rede 1
2 Baixo Baixa - - - Repouso 1
3 Baixo Alta Baixo - - Repouso 1
4 Baixo Alta Alto Deficit Vai_Subir Abastecer Casa 0.55
5 Baixo Alta Alto Deficit Estavel Abastecer Casa 045
6 Medio Muito Baixa - Deficit - Comprar_Rede 1
7 Medio Muito Baixa - - Vai_Subir Comprar_Rede 1
8 Medio Muito Baixa - Equilibrio Estavel Comprar_Rede 0.8
9 Medio Muito Baixa - Excedente - Repouso 0.9
10 Alto Muito Baixa - - - Repouso 0.9
11 Medio Alta - - - Abastecer Casa 1
12 Alto Alta - - - Abastecer Casa 1
13 Medio Baixa Alto Deficit - Abastecer Casa 0.9
14 Medio Baixa Alto - Vai_Subir Abastecer Casa 0.85
15 Alto Baixa Alto - - Abastecer Casa 0.9
16 Alto Baixa - Deficit - Abastecer Casa 0.8
17 Alto Baixa - - Vai_Subir Abastecer Casa 0.8
18 Medio Baixa Baixo - Vai_Cair Repouso 0.9
19 Medio Baixa - Excedente - Repouso 0.9
20 Alto Baixa Baixo Excedente - Repouso 0.8
21 Medio - - - - Repouso 0.2
22 Alto - - - - Repouso 0.2
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¢) Fuzzy Supervisor
O Fuzzy Supervisor foi desenvolvido para ajustar a
intensidade da acfo enviada ao SAEB de acordo com a
condicdo de degradacdo da bateria. Como mostrado na Fig.
11, esse sistema possui como entrada a variavel Degradacao,
classificada em Normal, Alerta e Critico, ¢ como saida o
Multiplicador, responsavel por modificar a agdo final do
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controlador. Quando a degradacdo esta em condi¢cdo normal,
a acdo do SAEB ¢ mantida de forma total; em condig@o de
alerta, a atuagdo ¢ moderada; e em condi¢do critica, a acao é
restringida, reduzindo solicitagdes excessivas da bateria. As
funcdes de pertinéncia, com seus respectivos universos de
discurso, sdo apresentadas na Fig. 11, enquanto a Tabela 4
apresenta as trés regras utilizadas nesse sistema fuzzy.
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(a) Degradacio

(b) Multiplicador

| Normal Alerta Critico | Restrito Moderado Total |
0.8 * 0.8 *
5 0.6 * = 0.6 *
£ B

0.4 * 0.4 *
02 1 021 1

0 0
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Degradagao Multiplicador

Fig. 11. Universos de discurso e fungdes de pertinéncia do controlador fuzzy supervisor.

TABELA IV. REGRAS DE INFERENCIA DO CONTROLADOR

FUZZY SUPERVISOR.
Regra Entrada Saida Peso
Degradacio Multiplicador
1 Normal Total 1
2 Alerta Moderado 1
3 Critico Restrito 1

D. Declaragdo do Uso de Ferramentas de Inteligéncia
Artificial

A elaboragdo deste estudo contou com o apoio de modelos
de inteligéncia artificial, sempre sob revisdo e validacdo do
autor. O uso foi nas seguintes areas: apoio na pesquisa
bibliografica e no estudo de conceitos, brainstorm para a
estruturacdo de ideias soltas, revisdo e estruturacdo da escrita
do artigo, geragdo dos scripts que produzem as figuras dos
resultados e das fungdes de pertencia dos sistemas fuzzy,
apoio nas implementagdes de codigos dentro do MATLAB
(como método rainflow on-line e treinamento das redes
neuronais) e na implementagdo dos sistemas fuzzy, ajudando
na redugdo das regras, colocagdes dos pesos ¢ definicdo das
fungdes de pertencia. A Tabela 5 resume as ferramentas e suas
atribuicdes.

TABELA V.  FERRAMENTAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL UTILIZADAS
E SUAS ATRIBUICOES
Modelo Ano De::;:)\;olv Atribuic¢io dentro do estudo
Apoio  bibliografico,  brainstorm,
revisio da escrita, figuras dos
GPT-5.5 12026 | OpenAl resultados e metodologia, codigo do
MATLAB e método Fuzzy.
Gemini 3.1 Apoio  bibliografico,  brainstorm,
Pro 2026 | Google codigo do MATLAB.
NotebookL Google
M (Versao | 2026 & Estudo de conceitos e de referéncias.
. Labs
Gratuito)

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta segdo apresenta os resultados obtidos a partir da
simulacdo dos métodos de gerenciamento de energia
implementados. A andlise foi organizada em quatro
subse¢Oes. Nas trés primeiras, sdo apresentados e discutidos
os resultados correspondentes a cada cenario simulado
considerando a comparagdo entre o método heuristico e o
método fuzzy. Por fim, a quarta subse¢do apresenta uma
analise comparativa geral entre os trés cenarios.

Cabe ressaltar que a analise tarifaria mostrada nas figuras
a seguir, utilizam a moeda Libra Esterlina, utilizada no Reino
Unido, em sua subunidade de centavos (p, pences). Entretanto,
na quarta subsecdo, serdo apresentados e discutidos os
resultados na moeda de Real brasileiro (R$). Foi adotada a
conversao do 25 de junho do presente ano, equivalendo 100p
a R$6,88 [43].
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A. Andalise do Cenario 1 — Dados Nominais

Inicialmente, foram avaliados os resultados das redes
neurais utilizadas para fornecer as varidveis previstas. A
Fig. 12 apresenta um trecho da comparagdo de 20 dias,
escolhido de forma arbitraria, entre os valores reais e previstos
para a produgdo fotovoltaica, tarifa de compra e tarifa de
venda.

% A) [ Real - — - Previsto |
;
&
& A 1
—_ '
8 2t ! il
S |
2
= 9 f L .
4800 4850 4900 4950 5000 5050 5100 5150 5200 5250
Real - - - Previsto
40 T T T B) I T T l'

T

T T

5050 5100 5150 5200 5250
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4950 5000 5050 5100 5150 5200 5250

Tempo de simulagio (h)

4850 4900

0
4800

Tarifa de venda (p/kWh) Tarifa de compra (p/kWh)

Fig. 12. Comparagdo das redes neurais de previsao utilizadas no controlador
fuzzy para o cendrio nominal, comparando valores reais e previstos de: (a)
produgdo fotovoltaica, (b) tarifa de compra de energia e (c) tarifa de venda
de energia.

Como mencionado anteriormente, o coeficiente de
determinacdo foi utilizado para mensurar o quanto a previsao
se apega aos valores reais. De acordo com Amaral et al. [44],
um R?< 0,5 ¢ classificado como tendo baixa capacidade de
explicar o fendmeno, redes com 0,5 < R? < 0,7 seriam
classificadas como razoaveis e redes com R? > 0,7 seriam
tratadas como tendo boa capacidade de explicagao.

Na Fig. 12(A), observa-se que a previsao da produgdo
fotovoltaica acompanha a tendéncia diaria da geragdo,
principalmente nos periodos de inicio e fim de produgo solar.
Entretanto, por se tratar de uma grandeza com maior variagao
ao longo do dia e por ter sido treinada para aprender o
comportamento médio por hora, alguns picos de geragao nao
sdo reproduzidos com a mesma intensidade. Ainda assim, a
rede apresentou MAE de 0,364 kW ¢ R? de 0,76, sendo
classificada como tendo boa capacidade de representagdo do
comportamento fotovoltaico.

Para as tarifas, os resultados apresentaram maior aderéncia
entre os valores reais e previstos. Na Fig. 12(B), a previsdo da
tarifa de compra acompanhou adequadamente as variagdes ao
longo do periodo analisado, incluindo os principais picos e
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quedas do sinal tarifario. Essa rede apresentou MAE de
1,64 p/kWh e R? de 0,94. De forma semelhante, a Fig. 12(C)
mostra que a tarifa de venda também foi bem representada
pela rede, com MAE de 0,79 p/kWh ¢ R? de 0,89. Esses
resultados indicam que as redes tarifarias apresentaram maior
capacidade de ajuste em comparacdo com a rede de previsao
fotovoltaica, o que esta relacionado ao comportamento mais
regular das séries de preco no trecho analisado.

A Fig. 13 apresenta a atuacdo do fuzzy supervisor ao longo
do tempo, mostrando que a acdo do fuzzy (agdo de referéncia
do SAEB) segue o mesmo perfil. Na Fig. 13(A), observa-se
que, nos primeiros anos de operacdo, a acao do controlador
atinge valores proximos aos limites de poténcia do SAEB,
indicando maior liberdade de atuagdo da bateria. A medida
que a degradagdo da bateria aumenta, verifica-se uma reducéo
progressiva da amplitude da agdo fuzzy, evidenciando que o
fuzzy supervisor cumpre a sua func¢do ao ajustar a intensidade
dos comandos enviados ao SAEB.

A Fig. 13(B) mostra a evolucdo do multiplicador, que
permanece praticamente constante nos primeiros anos e passa
a diminuir conforme a degradacdo avanca. Esse perfil segue a
configuragdo adotada nas fun¢des de membresia apresentadas
na Fig. 11, refletindo diretamente na reducdo da agdo de
controle observada na Fig. 13(A).

Agao fuzzy (W)

Multiplicador (-)
(=] (=] (=]
> o »

(=]
[}
T
L

4 6 8 10 12
Tempo de simulagédo (anos)

(=1
o

Fig. 13. Efeito da degradagdo da bateria na acdo enviada ao SAEB durante o
Cenario 1: (a) poténcia de referéncia corrigida pelo supervisor fuzzy e (b)
multiplicador aplicado em fungdo da degradagdo da bateria.

Para complementar a andlise do Cenario 1, foram
selecionados dois intervalos da simulacdo, nos quais ¢
possivel observar com maior detalhe a interacdo entre geracao
fotovoltaica, SAEB, rede elétrica, carga e tarifas do método
fuzzy comparado com o heuristico.
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A Fig. 14 apresenta o trecho simulado entre as horas 4344
e 4368, em que a tarifa de venda apresenta um pico de
aumento. Nesse caso, a diferenga entre os métodos fica mais
evidente. Na Fig. 14(A), o método heuristico utiliza o
excedente fotovoltaico para carregar a bateria até o limite
superior de EDC e mantém a logica de descarga associada
apenas ao balango entre geracdo e carga. Assim, mesmo com
variacdes na tarifa de venda, a operacao do SAEB nao muda.

Na Fig, 14(B), o método fuzzy aproveita melhor o pico de
tarifa de venda. Durante o periodo de maior geracdo
fotovoltaica, o SAEB ¢ inicialmente carregado, pois o EDC
ainda permite armazenamento e o excedente solar esta
disponivel. Porém, quando a tarifa de venda aumenta no
instante 4358 h, o Fuzzy Excedente deixa de priorizar apenas
o carregamento ¢ passa a favorecer a venda de energia. Isso é
observado no comportamento simultdneo da poténcia do
SAEB e darede, ja que na bateria ocorre uma descarga pontual
¢ a exportacdo para a rede aumenta justamente no intervalo de
maior tarifa de venda.

A Fig. 15 apresenta outro intervalo da simulagdo, entre as
horas 7752 e 7800. No método heuristico, mostrado na
Fig, 15(A), o comportamento segue o mesmo padrdo
observado anteriormente, a bateria carrega durante o periodo
de excedente fotovoltaico e, posteriormente, descarrega para
atender a carga até atingir o limite inferior de EDC, ficando
ali até ter excedente solar de novo.

No método fuzzy, apresentado na Fig. 15(B), o
carregamento inicial também ocorre durante o excedente
solar, pois 0 EDC esta baixo e o controlador prioriza recuperar
a energia armazenada. Posteriormente, a bateria passa a ser
descarregada até chegar ao limite inferior do EDC devido a
magnitude do déficit, fazendo com que o sistema tenha que
comegar a comprar a rede para continuar abastecendo a carga.

O trecho posterior a descarga da bateria, a partir do
instante 7774 h, evidencia uma limitacdo importante da
metodologia adotada no método fuzzy. Como as previsdes
utilizadas possuem horizonte de apenas uma hora, o
controlador ndo consegue antecipar eventos tarifarios que
ocorrem varias horas depois, nem identificar periodos futuros
sem excedente fotovoltaico. Isso pode ser observado na
Fig. 15, entre os instantes 7774 h e 7800 h, onde o sistema
passa a depender integralmente da rede elétrica para atender a
carga, mesmo sob tarifas elevadas. Como resultado, ha um
aumento nos custos operacionais, ja que a energia precisa ser
adquirida em momentos desfavoraveis, evidenciando a
necessidade de um horizonte de previsdo mais amplo para
uma gestdo mais eficiente da energia armazenada.
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Fig. 14. Dindmica dos fluxos de poténcia, EDC e das tarifas da GD no Cenario 1 durante 4344 h <t > 4368 h utilizando dois sistemas de gerenciamento: A)

heuristico e B) fuzzy.
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Fig. 15. Dinamica dos fluxos de poténcia, EDC e das tarifas da GD no Cenario 1 durante 7752 h <t > 7800 h utilizando dois sistemas de gerenciamento: A)

heuristico e B) fuzzy.

A Fig. 16 apresenta o saldo financeiro ao longo de todo o
periodo de simulagdo para os métodos heuristico e fuzzy no
Cenario 1. Esse saldo ¢ obtido através da diferenca monetaria
entre as vendas acumulados (exportagdo) e as compras
acumuladas (importagdo). Observa-se que ambos os métodos
apresentam um comportamento ciclico, associado & variagdo
sazonal da geragdo fotovoltaica, onde no final e inicio do ano
se tem uma menor incidéncia solar comparado com a metade
do ano, fazendo com que nesses periodos se importe mais
energia. Nos primeiros anos, a curva por método fuzzy
apresenta uma leve vantagem com respeito ao método
heuristico. Entretanto, a medida que a degradagdo da bateria
avanga, a diferenca entre os métodos se torna mais evidente,
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isso devido a que o fuzzy supervisor comeg¢a a ter mais
relevancia.

O método heuristico apresentou vida util de
aproximadamente 9,8 anos, momento indicado na Fig. 16 pela
linha pontilhada cinza. Essa linha representa o instante em que
a bateria atingiu 40% de degradagdo. A partir desse ponto, o
sistema associado ao método heuristico passa a operar sem a
contribuicdo da bateria, o que altera o comportamento do
saldo acumulado nos anos finais da simulag¢ao.

Ao final do periodo simulado, o método heuristico
apresentou custo acumulado de -24245 p, equivalente a
aproximadamente R$ -1668. Ja o método fuzzy apresentou
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custo acumulado de -23923 p, equivalente a aproximadamente
R$ -1646, além de uma vida util estimada de 11 anos.

Esse resultado esta relacionado principalmente a atuagdo
do fuzzy supervisor que limita a intensidade da ac¢do para
preservar a bateria conforme ela se degrada. Em comparagio,
o método heuristico utiliza a bateria de forma mais direta
sempre que ha excedente ou déficit, o que tende a acelerar sua
degradacdo. Assim, embora as curvas de saldo acumulado
sejam proximas em grande parte da simulagdo, a maior vida
util do SAEB no método fuzzy permite manter a contribuicao
da bateria por mais tempo.
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Saldo acumulado (p)
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T
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=3 L 1 L 1
0 2 4 6 8 10
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Fig. 16. Evolucdo do saldo econdmico acumulado no Cenario 1 para os
métodos heuristico e fuzzy.

B. Andlise do Cenario 2 — Variagoes na Tarifa de Compra

Neste cendrio ¢é avaliada a variagdo da tarifa de compra na
toma de decisdo dos sistemas de gerenciamentos comparados.
Antes da analise operacional do sistema, foi verificado o
desempenho da rede neural sob as variagdes implementadas
na tarifa de compra no Cenario 2, pois € utilizada como uma
das entradas auxiliares do controlador fuzzy.

A Fig. 17 apresenta a comparagao entre os valores reais e
previstos da tarifa de compra para o mesmo trecho
apresentado no Cendrio 1. Observa-se que a rede conseguiu
acompanhar a tendéncia geral da série, representando
adequadamente os principais periodos de aumento e redugao
tarifaria. Entretanto, em alguns instantes de maior variagdo,
principalmente nos picos mais acentuados, como no instante
5125 h, a previsao apresenta pequenas diferengas em relagdo
ao valor real, o que ¢ esperado devido a maior variabilidade
introduzida neste cendrio.
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Fig. 17. Validagao da rede neural de previsdo da tarifa de compra no Cenario
2, considerando a série tarifaria de compra modificada com variagdes de
30%, comparando valores reais e previstos.

Para esse caso, a rede apresentou MAE de 2,1 p/kWh e
R?de 0,91. Em comparacio com o Cenério 1, no qual a
previsdo da tarifa de compra apresentou MAE de 1,64 p/kWh
e R? de 0,94, observa-se uma reducio no desempenho da rede.
Mesmo assim, o valor de R? permaneceu superior a 0,7,
mantendo a classificagdo de boa capacidade de representacéo
da série.

A Fig. 18 apresenta a simulagdo entre as horas 5160 e
5208, destacando o efeito da tarifa de compra na operagao do
sistema. Na Fig. 18(A), o método heuristico opera a bateria
apenas com base no balanco entre geracdo fotovoltaica e
carga. Mesmo quando a tarifa assume valores muito baixos ou
negativos, o método ndo altera sua estratégia de operacao.

Na Fig. 18(B), o método fuzzy apresenta um
comportamento distinto. Observa-se que, nos intervalos entre
5167 h e 5172 h e entre 5179 h e 5195 h, a tarifa de compra
atinge valores muito baixos, incluso sendo negativos. Nesses
periodos, o controlador fuzzy eleva o EDC da bateria até o
limite superior. Esse comportamento ocorre porque valores
reduzidos de tarifa ativam a classe Muito_Baixa da Tabela 3,
e as regras associadas ao Fuzzy Déficit passam a favorecer a
compra de energia da rede. Dessa forma, o sistema prioriza o
uso da rede elétrica em momentos de baixo custo. Além disso,
mesmo apos atingir o limite superior de EDC, o controlador
fuzzy continua utilizando a rede para abastecer a carga, pois a
tarifa negativa indica que ha remuneracdo pelo consumo de
energia, tornando essa estratégia economicamente vantajosa.

Esse resultado evidencia uma vantagem do método fuzzy
em relagdo ao heuristico. Enquanto o heuristico reage apenas
ao balango de poténcia, o fuzzy utiliza a informagao tarifaria
para ajustar sua operacdo. Assim, quando a energia da rede é
barata, o sistema mantém ou eleva o EDC, deixando a bateria
disponivel para periodos de maior custo. Apds o instante
5195 h, com o aumento da tarifa, o EDC elevado proporciona
maior flexibilidade operacional.
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Fig. 18. Dindmica dos fluxos de poténcia, EDC e das tarifas da GD no Cenario 2 durante 5160 h <t > 5208 h utilizando dois sistemas de gerenciamento: A)

heuristico e B) fuzzy.

A Fig. 19 apresenta o saldo acumulado ao longo de todo o
periodo de simulagdo para os métodos heuristico e fuzzy no
Cenario 2. Observa-se que, diferentemente do Cenario 1, as
curvas apresentam maior variagdo positiva, o que esta
associado a maior presen¢a de tarifas de compra baixas ou
negativas. Nesses momentos, o sistema pode reduzir o custo
de operagdo ou até obter ganho econdmico ao consumir
energia da rede, dependendo da condigdo tarifaria.

O método heuristico apresentou vida util de 9,8 anos e
custo acumulado final de -10203 p, equivalente a cerca de
RS -702. Por outro lado, o método fuzzy apresentou vida 1til
de 10,9 anos e custo acumulado de -8613 p, equivalente a
cerca de R$ -593. Embora seja pequeno, esse melhor
desempenho econdmico, comparado com o heuristico, esta
relacionado a capacidade do controlador fuzzy de reconhecer
periodos em que a tarifa de compra se encontra muito baixa.

Ao igual que no Cenario 1, a linha pontilhada cinza
indicada na Fig. 19 representa o instante em que a bateria do
método heuristico atinge o limite de degradagdo definido para
sua operacao.
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Fig. 19. Evolugdo do saldo econdmico acumulado no Cenario 2 para os
métodos heuristico e fuzzy.
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C. Andlise do Cenario 3 — Variagdo na Carga

Nesta subsegdo ¢ analisado o comportamento do método
heuristico e o fuzzy ante a varia¢@o incremental da carga. A
Fig. 20 apresenta um trecho da simulagdo entre as horas 5676
e 5724, no qual ¢é possivel observar o efeito do aumento de
30% da carga em determinados periodos do cendrio. No
intervalo entre 5676 h e 5687 h a carga residencial encontra-
se acima do perfil nominal, fazendo com que ambos os
métodos utilizem o SAEB para atender parte da demanda. No
método heuristico, mostrado na Fig. 20(A), a descarga ocorre
de forma direta, pois a estratégia responde apenas ao déficit
entre geragdo fotovoltaica e carga, fazendo com que se
descarregue até o limite inferior de EDC.

No método fuzzy, mostrado na Fig. 20(B), também ocorre
descarga nesse mesmo intervalo, pois a elevacdo da carga
aumenta o déficit normalizado e ativa regras do Fuzzy Déficit
associadas ao abastecimento da carga. Mesmo com a logica
mais seletiva do fuzzy, o aumento da demanda torna a
utilizagdo da bateria necessaria, principalmente quando o
EDC ainda se encontra em uma faixa adequada para descarga.
Esse comportamento mostra que, em condigdoes de carga
elevada, as duas estratégias tendem a aproximar suas
respostas, pois a demanda adicional reduz a margem de
decisao do controlador.

A principal diferenga entre os métodos aparece no
intervalo entre as horas 5705 e 5716. Na Fig. 20(A), o método
heuristico descarrega a bateria continuamente ap6s a redugéo
da geracgao fotovoltaica, levando o EDC novamente ao limite
minimo. J4 na Fig. 20(B), o método fuzzy realiza uma
descarga inicial, mas passa a preservar parte do EDC durante
o intervalo 5710 h a 5713 h. Essa resposta esta relacionada as
fungdes de pertinéncia e as regras do Fuzzy Déficit: quando o
déficit ndo ¢ elevado o suficiente e a tarifa de compra se
encontra em uma faixa baixa ou em queda, a descarga deixa
de ser tdo vantajosa, direcionando a operacdo ao repouso da
bateria. Assim, o fuzzy evita descarregar toda a bateria em um
periodo no qual o custo da energia ndo justifica uma utilizacdo
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total do SAEB. Essa mudang¢a faz com que no préoximo pico
de aumento da tarifa de compra (5713 h até 5716 h) o método
fuzzy consiga reduzir a compra de energia da rede.

Esse comportamento ¢ importante para entender a
diferenca entre as estratégias. O método heuristico tende a
maximizar o uso imediato da bateria, enquanto o fuzzy tenta
equilibrar o uso do armazenamento com o EDC, o nivel de
déficit, a tarifa de compra e a tendéncia tarifaria.
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Fig. 20. Dinamica dos fluxos de poténcia, EDC e das tarifas da GD no Cenario 3 durante 5676 h <t > 5724 h utilizando dois sistemas de gerenciamento: A)

heurisito e B) fuzzy.

A Fig. 21 apresenta o saldo acumulado ao longo de todo o
periodo de simulagdo para o Cenario 3. Observa-se que as
duas curvas apresentam uma tendéncia de queda mais
acentuada, refletindo o aumento do consumo do sistema. Esse
comportamento ¢ esperado, uma vez que a elevagdo da carga
aumenta a energia demandada pela residéncia e reduz o
excedente fotovoltaico disponivel para armazenamento ou
venda. Como consequéncia, ha maior necessidade de compra
de energia da rede, elevando o custo acumulado final.
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Fig. 21. Evolugdo do saldo econdmico acumulado no Cenario 3 para os
métodos heuristico e fuzzy.

Ao final da simulagdo, o método heuristico apresentou
vida util da bateria de 10,2 anos e custo acumulado de
- 336784 p, equivalente a cerca de R$ -23171. O método fuzzy
apresentou vida util de 10,8 anos e custo acumulado de
- 338283 p, equivalente a cerca de R$ -23275. Assim, neste
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cenario, o fuzzy manteve maior tempo de operacdo da bateria,
mas apresentou custo acumulado ligeiramente superior ao
heuristico. Essa diferenga esta associada a sua operagdo mais
conservadora em alguns periodos, na qual o controlador
preserva o EDC e permite maior participacdo da rede, mesmo
que isso aumente o custo em momentos especificos, tudo isso,
com a intensdo de diminuir a profundidade dos ciclos e, por
ende, a degradagio.

Também se observa que a vida util do método heuristico
foi maior neste cenario em comparagao ao Cenario 1. Embora
o aumento da carga provoque maior demanda de energia, ele
também reduz a quantidade de excedente fotovoltaico
disponivel para ciclos completos de carregamento e descarga.
Em alguns periodos, a bateria atinge o limite inferior e
permanece sem atuar até que exista excedente suficiente para
recarrega-la. Dessa forma, o sistema pode apresentar menor
numero efetivo de ciclos completos, o que ajuda a explicar o
aumento da vida til estimada, mesmo com maior custo
econdmico acumulado.

D. Andlise em Conjunto dos Cendarios

Ap0s a andlise individual dos cendrios, as Figs. 22 e 23
apresentam uma comparagdo geral entre os métodos avaliados
e o sistema sem SAEB, considerando o custo acumulado do
sistema ¢ a vida util estimada da bateria para o fuzzy e o
heuristico.

Na Fig. 22, observa-se que o método fuzzy apresentou
maior vida util da bateria em todos os cendrios simulados. No
Cenario 1, a vida util passou de 9,8 anos no método heuristico
para 11,0 anos no método fuzzy, representando um aumento
de aproximadamente 12,2%. No Cenario 2, a vida til
aumentou de 9,8 para 10,9 anos, equivalente a um incremento
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de aproximadamente 11,2%. Ja no Cenario 3, o aumento foi
de 10,2 para 10,8 anos, correspondente a aproximadamente
5,9%. Considerando os trés cenarios, o método fuzzy
apresentou vida util média de 10,9 anos, enquanto o heuristico
apresentou média de 9,93 anos, resultando em um ganho
médio de aproximadamente 0,97 ano, ou 9,7%.

Esse comportamento esta diretamente relacionado a logica
de operacdo do controlador fuzzy, sendo o principal fator o
uso do Fuzzy Supervisor. Diferentemente do método
heuristico, que descarrega a bateria sempre que existe déficit
entre geragdo fotovoltaica e carga, o fuzzy considera
simultaneamente o EDC, o nivel de déficit, as tarifas de
compra e venda e a degradagao do SAEB. O Fuzzy Supervisor
atua ajustando a intensidade das acdes de carga e descarga
conforme o nivel de degradagdo da bateria, tornando a
operagdo progressivamente mais conservadora ao longo do
tempo. Dessa forma, ele reduz a ocorréncia de ciclos mais
agressivos ¢ limita descargas desnecessarias, contribuindo
para o aumento da vida util do SAEB.

11.0
10.9 10.8
10.2
9.8 9.8 I

Cenario 1

Anos

Cendrio 2 Cenério 3

M Heuristico m Fuzzy

Fig. 22. Comparagdo da vida util estimada da bateria para os métodos
heuristico e fuzzy nos trés cenarios de operagao.

Na Fig. 23, observa-se o saldo financeiro obtido para os
trés cendrios, tomando em conta o preco de compra e venda
da bateria e do proprio custo acumulado proveniente da
compra ¢ venda de energia. E importante destacar que o
objetivo deste trabalho ndo foi maximizar o lucro do sistema,
mas sim propor uma estratégia de controle que equilibrasse o
desempenho econdmico com a preservagdo da vida util da
bateria. Ainda assim, verifica-se que, na pratica, o método
fuzzy conseguiu praticamente igualar do saldo financeiro
obtido pelo método heuristico nos trés cenarios.
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Fig. 23. Comparagao do saldo financeiro para os métodos heuristico, fuzzy e
operacao sem bateria nos trés cenarios de operagao.

Na mesma Fig. 23, também se observa que a operacdo do
sistema da GD, sem incorporar um SAEB, apresentou menor
custo acumulado nos trés cendrios. Esse resultado esta
associado ao fato de que a incorporacdo de SAEB ainda
apresenta um custo elevado, fazendo com que, do ponto de
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vista estritamente econémico, o sistema sem armazenamento
seja mais vantajoso nas condigdes analisadas. Entretanto, a
utilizagdo de SAEB envolve também aspectos que vao além
do custo direto. O armazenamento de energia proporciona
maior seguranga frente as incertezas do sistema elétrico, maior
independéncia em relacdo a rede e maior controle sobre a
propria infraestrutura energética. Além disso, em situagdes de
interrup¢do no fornecimento de energia, que ndo formaram
parte do escopo do trabalho, a presenga da bateria permite que
o consumidor mantenha o abastecimento por um determinado
periodo, o que representa um beneficio relevante que ndo ¢
capturado apenas pela andlise econdmica.

De modo geral, a comparagdo conjunta mostra que o
principal ganho do controlador fuzzy ocorreu na preservacao
da vida util da bateria. Em termos econdémicos, o fuzzy
apresentou desempenho praticamente igual ao método
heuristico. Assim, os resultados indicam que o método fuzzy
implementado tende a favorecer uma operagdo mais
equilibrada do SAEB, reduzindo a degradacao por ciclagem e
mantendo a bateria disponivel por mais tempo.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho desenvolveu e avaliou um sistema de
gerenciamento de energia baseado em 16gica fuzzy aplicado a
uma geragdo distribuida residencial conectada a rede elétrica,
composta por geragdo fotovoltaica, carga residencial, rede e
sistema de armazenamento em baterias, levando em conta
tarifas dindmicas. O EMS desenvolvido foi projetado com os
objetivos de gerenciar os fluxos de poténcia do sistema para
abastecer a carga, aproveitar a geragdo solar e preservar a vida
util da bateria a0 mesmo tempo em que o sistema buscou
aproveitar condi¢des tarifarias favoraveis de compra e venda
de energia. Essa funcdo foi realizada tanto pelas regras mais
conservadoras dos controladores fuzzy para situagdes de
excesso e déficit de energia, quanto, principalmente, por meio
de um Fuzzy Supervisor.

Os resultados obtidos mostraram que o método fuzzy foi
capaz de aumentar a vida til estimada da bateria em todos os
cendrios analisados, proporcionando um ganho médio de
aproximadamente 0,97 ano, ou 9,7%, em relagdo ao método
heuristico. Além disso, através das discussdes dos cenarios,
conseguiu-se comprovar que o método fuzzy, em comparagao
com o heuristico, consegue aproveitar tarifas atrativas,
importando quando a energia estd com um custo muito baixo,
exportando quando a tarifa de venda ¢é favoravel, e
abastecendo a carga em picos de tarifas de compra.

Entretando, as analises dos fluxos de poténcia também
evidenciaram que a previsdo de uma hora na frente ¢é
insuficiente para um gerenciamento otimizado, fazendo com
que o método fuzzy perca oportunidades de compra em alguns
momentos, ou, em outros, ndo consiga prever um horizonte
com aumento tarifario e falta de geragao solar. Essa limitante
faz com que haja situagdes em que o fuzzy se comporte
similarmente ao heuristico, sem conseguir se antecipar a
situacdes adversas futuras e resultando na importagao da rede
com tarifas elevadas devido ao déficit solar.

Em relagdo ao desempenho econdmico, ambos os métodos
tiveram resultados similares nos trés cenarios, evidenciando a
estrutura mais conservadora do método fuzzy, uma vez que o
lucro através da compra e venda de energia virou um objetivo
secundario e unicamente ativado em momentos de tarifas
muito baixas ou de vendas muito altas.
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A partir desses resultados e conclusdes, se propdem os
seguintes trabalhos futuros:

e Avaliar locais com maior disponibilidade de
irradiacdo solar ao longo de todo o ano e
implementar diferentes tarifas de compra e venda.

e  Otimizar as fung¢des de pertinéncia e as regras fuzzy,
utilizando diferentes técnicas, buscando melhor
equilibrio entre custo acumulado, vida util da bateria
e aproveitamento tarifario.

e Ampliar o horizonte de previsao do controlador,
utilizando janelas superiores a uma hora, como 6 h,
12 h ou 24 h, para permitir que o EMS antecipe
periodos de tarifa elevada, baixa geragao fotovoltaica
ou aumento da carga.

e  Comparar o controlador fuzzy com outras estratégias
avancadas de gerenciamento, como controle
preditivo baseado em modelo, otimizagdo
matematica e aprendizado por reforgo.

e Avaliar diferentes dimensionamentos do sistema,
variando a capacidade da bateria, a poténcia do
sistema fotovoltaico e os limites operacionais de
EDC, a fim de identificar configuragdes mais
adequadas técnica e economicamente.
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  k


    P  P V  ( k ) +     P  R e d e  ( k ) +     P  B A T  ( k ) +     P  c a r g a  ( k ) = 0


    P  F V , p i c o =     C  c a r g a    Y  e s p ∗ ( 1 −   P  t o t a i s )


  E D C  ( t ) = E D C  ( 0 ) −  [    ∫    P  c o r r  ( t ) d t    C  n o m ∗ S O H  ( t ) ] ∗ 100


    P  c o r r  ( t ) =  {    𝜂 ∗   P  i n ( t ) ,      s e       P  i n ( t ) ≤ 0       P  i n  ( t )  𝜂 ,      s e       P  i n ( t ) > 0


  D =   ∑  i = 1    N  D o D    N  i  1    C  F , i


    C  F =   a 1 +     a 2 ∙    a 3 D o D +     a 4 ∙    a 5 D o D


    y  i


      y ^  i


    y -


  M S E =  1  N   ∑  i = 1  N     (   y  i −     y ^  i ) 2


  M A E =  1  N   ∑  i = 1  N   |   y  i −     y ^  i |


    R 2 = 1 −     ∑  i = 1  N     (   y  i −     y ^  i ) 2    ∑  i = 1  N     (   y  i −   y - ) 2


    X  s i n =  sin ⁡   ( 2 ∙ 𝜋 ∙   X  T )


    X  c o s =  cos ⁡   ( 2 ∙ 𝜋 ∙   X  T )

