DOI: 10.48011/asba.v2i1.1568

Carregamento Eficiente de Veiculos Elétricos
usando Algoritmo de Consenso *

Dario M. Sobrinho* Janaina B. Almada** Ruth P. S. Leao*
Raimundo F. Sampaio*

* Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal do Ceard-UFC, CE, (e-mail:
dariomacedo.eel@gmail.com, rleao@dee.ufc.br, rfurtado@dee.ufc.br).
** Instituto de Engenharias e Desenvolvimento Sustentdvel,
Universidade da Integrag¢ao Internacional da Lusofonia
Afro-Brasileira-UNILAB, CE, (e-mail: janainaalmada@unilab.edu.br)

Abstract: With the growth in the number of electric vehicles (EVs) in the last ten years,
increases the concern and the challenge for electric distribution networks with additional load
volume and random mobility of EVs. Managing the charging of a large number of EVs will
be critical to the successful adoption of this new transport technology. This article presents
a control and optimization strategy to manage the charging of EVs, aiming to reduce the
electrical losses. The charging takes place according to the available capacity of a charging
station present in a parking lot. For that, two case studies are carried out, for 10 EVs and for 100
EVs. The objective is achieved with the application of the consensus algorithm that only needs
information exchanged between neighboring EVs. Distributed control has a low computational
and communication cost compared to other control architectures. Consensus-based EV charging
management is adaptable to the variable number of EVs. The results demonstrated that the
coordination of charging can be effectively carried out by consensus.

Resumo: Com o crescimento do nimero de veiculos elétricos (VEs) nos tltimos dez anos, cresce
a preocupacao e o desafio para as redes elétricas de distribuigao com o volume adicional de carga
e a mobilidade aleatéria dos VEs. O gerenciamento do carregamento de um nimero elevado de
VEs serd fundamental para a adogdo bem-sucedida dessa nova tecnologia de transporte. Este
artigo apresenta uma estratégia de controle e otimizagao para gerenciar o carregamento de
VEs, visando a redugao de perdas elétricas. O carregamento é realizado em funcao da poténcia
disponivel de uma estagao de carregamento presente em um estacionamento. Para tanto, dois
estudos de caso sao realizados, para 10 VEs e para 100 VEs. O objetivo é alcangado com
a aplicacao do algoritmo de consenso que precisa apenas de informagoes trocadas entre VEs
vizinhos. O controle distribuido possui um baixo custo computacional e de comunicacao em
relagao a outras arquiteturas de controle. O gerenciamento de carregamento de VEs baseado em
consenso ¢ adaptativo ao nimero variavel de VEs. Os resultados demonstram que a coordenagao
de carregamento pode ser eficientemente realizada por consenso.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a mobilidade urbana e a emissao de
gases de efeito estufa cresceram em um ritmo bastante
elevado (Tayarani et al., 2018). O desenvolvimento de VEs
vem surgindo como uma alternativa a descarbonizagao do
meio ambiente. De acordo com IEA (2019), o nimero de
VEs devera exceder 55 milhoes em 2025 e 135 milhoes em
2030 a nivel mundial, excluindo-se dessa andalise VEs de
duas e trés rodas. Aliado a esse crescimento, a demanda
de energia referente aos VEs é projetada para alcancar
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quase 640 TWh em 2030, o que corresponde ao consumo
total de eletricidade de paises como Alemanha e Holanda
(IEA, 2019). Diante deste cendrio, as redes elétricas de dis-
tribuicao enfrentam desafios com a inser¢ao do transporte
elétrico no mercado.

O carregamento nao controlado de VEs pode causar im-
pactos signficativos em redes de distribuigao. Dentre os im-
pactos negativos, se destacam, principalmente, o aumento
de perdas elétricas e de queda de tensao, sobrecarga, circu-
lacao de correntes harmoénicas, aumento de temperatura e
de aceleracao do envelhecimento de transformadores e etc.
(Zheng et al., 2019).
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Para minimizar os possiveis impactos causados pelo car-
regamento de VEs, estratégias de controle devem ser ado-
tadas com arquiteturas classificadas como: centralizada,
descentralizada e distribuida.

No controle centralizado de carregamento, tem-se uma
tnica unidade central de controle, responsavel por geren-
ciar a poténcia e o tempo de carregamento dos VEs através
da otimizacao de uma dada funcao objetivo. Sortomme
et al. (2010) apresentam uma estratégia de controle que
minimiza a variagao total da carga de VEs, enquanto o
trabalho de He et al. (2012) tem como objetivo minimizar
custos de carregamento dos VEs. Embora de facil aplicagao
pratica, o controle centralizado lida com diversas varidveis
e sua aplicagao para uma larga escala de VEs resulta em
um elevado custo computacional e de comunicagao, além
de baixa tolerancia a falha em caso de perda da unidade
central (Zheng et al., 2019).

O controle descentralizado de carregamento de VEs, em
sua maioria é caracterizado pela hierarquizagao da estru-
tura de controle, requerendo determinado nivel de comuni-
cagao entre os diferentes dispositivos do sistema. Em Ahn
et al. (2011), um algoritmo de dois niveis de controle de
carregamento é desenvolvido, objetivando alcangar deslo-
camento de carga e regulacao de frequéncia. Ja em Teng
et al. (2016) é feito um controle totalmente descentralizado
projetado para minimizar os impactos do carregamento de
VEs na rede de distribuicao. Quando comparado ao mé-
todo de controle centralizado, o controle descentralizado de
carregamento de VEs reduz os requisitos de comunicacao
e permite uma computacao mais eficiente (Zheng et al.,
2019).

A estratégia de controle distribuido é o modelo descen-
tralizado levado ao seu limite. A comunicagao é local
e acontece através de VEs vizinhos, consequentemente,
o custo computacional e de comunicacao é bem inferior
se comparado as outras duas estratégias de controle. Hu
et al. (2017) apresentam um algoritmo distribuido que
utiliza um método subgradiente para minimizar os custos
de carregamento de VEs em agregadores e responder as
requisicoes individuas de energia para VEs durante um
perfodo de 24 horas. Em Hua et al. (2018), os autores
propoem um algoritmo distribuido baseado no método
de diregao alternada de multiplicadores (ADMM), usado
para decompor o miltiplo fluxo de carga otimizado em
duas etapas resolvidas de forma alternativa e iterativa. Em
Chen and Cheng (2014), uma estagdo de carregamento e
descarregamento de VEs realiza regulacao de frequéncia,
utilizando o ADMM.

Dentre as estratégias de controle distribuidos, o algoritmo
de consenso vem sendo utilizado em diversas aplicacoes en-
volvendo VEs, por exemplo: regulagio de frequéncia (Yang
et al., 2012); carregamento eficiente , (Xu, 2014); carrega-
mento e descarregamento de VEs (Wang and Chen, 2019);
carregamento cooperativo de VEs utilizando as condigoes
de Karush-Kuhn-Tucker(KKT) (Rahbari-Asr and Chow,
2014); carregamento de VEs considerando hierarquia de
transformadores (Zou et al., 2018).

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo realizar
o carregamento eficiente de VEs, usando um algoritmo de
consenso distribuido para minimizar as perdas de poténcia
causadas pela resisténcia interna do modelo de bateria dos

VEs. Baseado no trabalhos de Wang and Chen (2019), este
artigo utiliza uma metodologia diferente para o calculo da
capacidade da bateria de cada VE e considera o carrega-
mento como sendo o tipo 2 por ser mais frequentemente
utilizado na Europa e na China (Knez et al., 2019). Nesse
estudo, é assumido que os VEs estao localizados em um
estacionamento que possui uma estacao de carregamento
com certa poténcia disponivel definida. Dois estudos de
caso sao apresentados para demonstrar a efetividade do
algoritmo frente a uma pequena e a uma grande quanti-
dade de VEs.

2. DEFINICAO DO PROBLEMA

Para o estudo realizado, é assumido que a estagao de car-
regamento dispoe de um nimero definido de soquetes e de
um certo valor de poténcia contratada para carregar todos
os VEs. Cada VE representa um agente nesse processo
de carregamento. O estacionamento funciona com cada
usudrio de um VE informando o seu tempo de permanéncia
no estacionamento e a autonomia desejada para o VE no
momento de saida do estacionamento. A autonomia do VE
é vista através do estado de carga (SOC) do veiculo.
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Figura 2. Camada de comunicagao.

Como ilustrado na Figura 1, os VEs do estacionamento
terao uma camada de conexao fisica, através dos soquetes
da estacao de carregamento de energia elétrica. Existe
ainda a camada de comunicagao, ilustrada na Figura 2, na
qual cada veiculo se comunica com seu vizinho adjacente.
E através da camada de comunicagao que os VEs trocarao
informacoes necessarias ao funcionamento do algoritmo e
irao obter uma concordancia em relagao ao objetivo pré-
definido, que é realizar o carregamento de acordo com o
seu tempo de permanéncia e a quantidade de autonomia
necessaria.

3. MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA

O problema é modelado a partir da bateria de um VE,
a qual é considerada por seu circuito equivalente que



consiste em uma tensdo de circuito aberto em série com
uma resisténcia. O objetivo do problema é minimizar as
perdas de poténcia causadas no carregamento, devido a
resisténcia interna da bateria.

O modelo de bateria utilizado pode ser formulado em
tempo discreto, como

Vii = Ve + Ri X Iy i (k) (1)

Em que Vb4, Voci, Iori(k) € R; s@o a tensdo nos terminais
da bateria, a tensao de circuito aberto, a corrente real de
carregamento da bateria e resisténcia interna da bateria
referentes do i-ésimo VE, respectivamente, k representa o
k-ésimo instante do tempo da simulagao.

A poténcia de carregamento do i-ésimo VE é obtida com

Pi(k) = Voe,i % Iy i(k) + R x I, ;(k) 2)

Através de (2), é possivel obter a corrente de carregamento
da bateria para o i-ésimo VE

Iori(k) = g X (~Vooi V2, +4 % Ri x Pi(k))
®3)
Essa equagao é sujeita a seguinte restrigao

0 < Ipri(k) < ISR (k) (4)

br,i

O SOC de cada VE é calculado através de (5), cuja
restricdo é expressa em (6). O SOC de cada VE no
momento de saida do estacionamento é calculado por (7).

SOC(k +1) = SOC,(K) + 28 x Is(k)  (5)
SOC;, < SOC;(k) < SOC;(K;) (6)

K;
SOC;(K;) = SOC; , + Z AT X Tpri(K) (7)

k=1 ¢

em que AT, Q;, SOC, , e SOC;(K;) representam, respecti-
vamente, o periodo de amostragem da simulagao em horas,
a capacidade da bateria em Ah, o SOC inicial e o SOC
final do i-ésimo VE. K; = T; /AT , em que T; representa o

tempo de permanéncia do i-ésimo VE no estacionamento.

As perdas de poténcia causadas pela resisténcia interna da
bateria podem ser minimizadas com

K;
min» _Ip, (k) x R; (8)
k=1

Equagao 8 pode ser representada através de (9), de acordo
com propriedades de inequagao (Gwanyama, 2004).

K; 2
ZIb’I"’L X R > <(Zk_1II(bTﬂ(k)) > X Rz (9)

Em (9), de acordo com uma das propriedades de ine-
quagoes, a igualdade entre os dois lados da expressao é
mantida quando a corrente da bateria do i-ésimo VE
mantém um valor constante durante todo o tempo. Caso
essa corrente se mantenha constante, o lado direito de (9)
atinge seu maior valor, enquanto produz o menor valor no
lado esquerdo. Ou seja, as perdas de poténcia causadas
pela resisténcia interna da bateria sdo minimizadas. A
corrente ideal que produz esse efeito pode ser representada
como

Ki x AT

Iiideal(k) _ SOCi,O)

(10)

Assim sendo, cada VE, para minimizar as perdas causadas
pelo carregamento, deseja manter essa corrente constante,
como foi definido em (9). Entretanto, ndo é possivel
realizar isso de forma prética por causa das diferencas da
capacidade de poténcia disponivel para cada VE em cada
passo de simulacao. Além disso, o algoritmo acontece em
tempo real, por conseguinte, a corrente de referéncia do
k-ésimo passo de simulagao é atualizada de acordo com o
tempo de carregamento restante e a capacidade de bateria
que necessita ser carregada, através de (11).

(SOC;(K;) —
(Ki —

SOCi(k)) x Qi

Iimf(k) - k) x AT

(11)

Também é necessario a utilizacao de um fator de prioridade
de carregamento para cada um dos VEs, o qual varia de
acordo com o tempo restante no local de carregamento e a
capacidade de bateria que falta ser carregada (Wang and
Chen, 2019). Esse fator é definido por (12).

1

pilk) = (T, —k x AT)

SOC (k) (12)

Com a analise feita, a minimizagdo das perdas de poténcia
causada pela resisténcia interna da bateria é equivalente a
forcar a corrente real de carregamento da bateria Iy, ; (k) a

seguir a corrente de referéncia I ef (k). Ou seja, o problema
de otimizacao pode ser modelado da seguinte forma

Nev Nev

C= mmz mmz (pi(k
I (k)X Ve | Vi, | Pi(k)

= i (pilk) x (I (k)2 = 2ot 4 o +

Ll (k
(S + 3255) x [V, + 4 x Ry x Pi(k))

X (17 (k) = Inyi(K))?)

(13)

O problema formulado possui as seguintes equagoes de
restrigoes

Bmin S Pl(k') S Pimaz (14)
Nve
i=1



em que Py;sp (k) é a poténcia total de carregamento dispo-
nivel da estagdo de carregamento. Equagao (14) representa
a restricao de poténcia que pode ser carregada, em cada
instante de tempo, no i-ésimo VE. Equacdo (15) repre-
senta a restricao de carregamento de poténcia para todos
os VE.

O desvio de poténcia para o i-ésimo VE é calculado por
(16).

PD;i(k) = Pl(k) - Prede,i(k)
A andlise realizada leva em consideracdo uma funcao
objetivo, a qual serd minimizada utilizando no algoritmo
de consenso o custo incremental dessa funcao. O custo
incremental para o i-ésimo VE é obtido com

(16)

, 1 2RI
nzLC’ =pi(k) x | 5 — Voi + 2Rsl; (k)

OF;(k) Ri R, [V +4R,Pi(k)
(17)

O custo incremental é limitado de acordo com os limites
de poténcia, conforme definido por Wood et al. (2013).

* 601 min mazx

i = aP.(F)’ para P™" < Py(k) < P}

* b P,(k) = pmox

T’L > aPl(k)7 para ( ) (2 (18)
* 71 P’L k) = P_min

ri < OP,(k)’ para (k) g

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

De acordo com (17), a poténcia de carregamento do i-
ésimo VE pode ser representada por

(Vuc,i + 2Rilz‘r8f(k))2 o V02,i

, para 0 < Pi(k) < P

Py= ARG R,
P, para  Pi(k) > P
PZ?LZTL7 pa,,.,a Pl(k) < P);YLZ”

(19)

em que P;(k) representa o carregamento 6timo de poténcia
para os VEs. As poténcias P/"%* e P™" sao definidas como
sendo 7,4 kW e 0, respectivamente. Esses valores estao
de acordo com o carregamento tipo 2 (Mennekes), que é
a forma de carregamento mais frequente atualmente na
Europa e China (Knez et al., 2019).

4. PARAMETROS INICIAIS DOS VES

Os parametros utilizados para calcular a capacidade da
bateria de cada VE considerado na simulagao foram reti-
rados de diferentes modelos de VEs presentes no mercado,
sendo eles: Hyundai INONIQ Electric (2020) de 38,3 kWh;
Renault Kangoo Z.E (2017) de 33 kWh; VW e-Golf (2017)
de 36 kWh; Renault ZOE R110 ZE40 (2018) de 41 kWh;
BMW i3 (2018) de 42,2 kWh (EVSpecifications, 2020).
A capacidade de bateria dos VEs é selecionada aleatoria-
mente dentro de um intervalo de 36 a 42,2 kWh. Partindo
desse ponto, como a modelagem do problema considera a

unidade de capacidade da bateria em Ah e nao em kWh,
essa poténcia em kWh é convertida em Ah através de (20).

Q(KWh) x 1000
Vnom

Para demonstrar a prioridade no carregamento de VEs
com menores tempos de permanéncia, usando o fator de
prioridade p; definido em (12), 30% da quantidade total
de VEs é definida com um tempo de permanéncia entre 3h
e 4h. Os demais VEs irao ter um tempo de permanéncia
entre 4,5h e 6h. A escolha do tempo de permanéncia para
cada VE dentro desses dois diferentes intervalos é realizada
de forma aleatdria, através de uma distribuigao uniforme.

Q(Ah) = (20)

Os parametros restantes necessarios ao funcionamento do
modelo sao obtidos, de acordo com a Tabela 1.

Tabela 1. Parametros dos VEs

Voc,i (V) Voe,i = 300 + 0,1 x randi([—100 100],1, 1)
R; () R; =140,01 x randi([—10 30],1,1)

QkWh; (kWh) | QkWh; =36 +0,1 x randi([-50 62],1,1)
SOC; S0OC; =0,34 0,01 x randi([—5 10],1,1)
SOC;(K;) SOC;(K;) = 0,85+ 0,01 x randi([—5 5],1,1)
Vnom (V) Viom = 340 + randi([—20 20],1,1)

5. ALGORITMO UTILIZADO

A teoria dos grafos foi utilizada nesse estudo para simular
a rede de comunicagao que possui os VEs interligados.
A troca de informacoes ¢é realizada através do algoritmo
de consenso em tempo discreto. As informacgoes trocadas
entre um VE e os seus vizinhos sao o custo incremental e
o desvio de poténcia.

5.1 Teoria dos grafos

Um grafo G é definido por G = (V,E), em que
V = {1,2,...,n} representa um conjunto de nds e E =
(i,§) €V x V representa um conjunto de arestas. Nesse
trabalho, cada né representa um VE. O né i representa o
i-ésimo VE, enquanto a aresta (i, j) representa a conexao
entre o i-ésimo e o j-ésimo VE. Os vizinhos do i-ésimo
VE séo definidos como N; = {j € V|(i,5) € E}. O tipo de
grafo utilizado nesse trabalho é o grafo nao direcionado,
ou seja, a aresta (i,j) pode levar informagao do agente i
até o agente j e vice-versa (Ren and Beard, 2008).

5.2 Algoritmo de consenso em tempo discreto

O algoritmo de consenso em tempo discreto pode ser
implementado através de (21). Levando em consideragao
a estimativa de erro de rastreamento, de acordo com o
proposto em Lewis et al. (2013), o algoritmo de consenso
pode ser representado por (22).

l’l[k + 1] = id”(k)xj(k), 1= 1, N (21)
j=1

i=1,...,n (22)



em que x;[k + 1] representa a informagdo atualizada do
i-6simo agente no instante k + 1; z;(k) representa a
informacao do j-ésimo agente no instante k; € representa
o coeficiente de controle; d;; representa o coeficiente da
matriz de pesos estocdstica, a qual influencia a velocidade
de convergéncia do algoritmo. Nesse estudo, a matriz de
pesos utilizada é a matriz de Metropolis, que se caracteriza
por ser adaptativa & quantidade de agentes (Bakken,
2014). O elemento d;; da matriz de pesos pode ser definido
por (23).

2
— JEN;
n; +n; + 1 5
) J
jen, Mt 1
0, caso contrario

em que n; e n; representam o nimero de vizinhos do agente
i e do agente j, respectivamente.

Para que o algoritmo alcance a convergéncia, é necessario
que a matriz de peso D possua as seguintes propriedades:

(1) A soma das linhas e das colunas deve ser igual a 1;

(2) O valor absoluto de todos os autovalores de D devem
ser < 1, de acordo com o teorema do circulo de
Gershgorin (Lewis et al., 2013).

5.8 Regra de iteragao do algoritmo

O algoritmo de consenso utilizado nesse estudo funciona a
partir das seguintes equagoes que sao executadas iterati-
vamente:

’I‘i[t + 1] = Z di;r; [ﬂ — EPDJ'[t] (24)
j=1
Pt+1] = (Voo + 2RL () _ Vo (25)
S
Ppi[t] = Ppa[t] + (B[t + 1] — B[t]) (26)
(27)

Ppilt+1] =Y diPp 1]
j=1

em que t é o passo de simulacao do algoritmo de consenso;
r;[t+1] é o custo incremental da troca de informagoes entre
0 i-ésimo VE e o seus vizinhos; P;[t + 1] é a poténcia de
carregamento do i-ésimo VE na iteracdo t + 1; Pp ;[t + 1]
é o desvio de poténcia, i.e., a diferenga entre a poténcia
de carregamento do VE e a poténcia disponivel para
carregamento do i-ésimo VE.

5.4 Implementacao do algoritmo de consenso

E assumido que apenas o primeiro VE conhece a poténcia
disponivel de carregametno da estacao de carregamento.
Dessa forma, a inicializacao do algoritmo de consenso,
iteragao t = 1, é realizada de acordo com as seguintes
equacoes:

para =1

caso contrario (28)

Pre e k y
Prede,i[l] = { %( )

Predc,i[l], se levn < Prcde(k’) < Pima.t
P = Pi’ma.z’ se Prede(k) > Pi’ma.z para i=1
T P,Z'”"./ se Prede(k) § P’L"rmn
0, para i#1

(20)

Pp il1] = Fil] = Preaell] (30)
1 Vo, 2R¢It"ef k

ri = pi(k) x it i (k) (31)

R R;\/V2, +4R;Pi(k)

A Figura 3 ilustra o funcionamento do algoritmo proposto.
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Figura 3. Troca de informacoes entre VEs vizinhos.

Inicialmente, o i-ésimo VE coleta as informagoes referentes
a capacidade de bateria, ao SOC atual do VE, ao SOC
final desejeado e ao tempo de carregamento. Apoés isso,
a corrente de referéncia e o fator de prioridade do VE
sdo inicializados através de (11) e (12), respectivamente.
O algoritmo de consenso ¢ inicializado com as equagoes
(28)-(31). Com isso, as informagdes locais P; e Pp ; sao
atualizados através de (25) e (26). O custo incremental r;
e o desvio de poténcia Pp ; sdo atualizados através de (24)
e (27). As informagdes Py, ; e r; sio compartilhadas com
os vizinhos do i-ésimo VE. Simultaneamente, o i-ésimo
VE recebe as informagoes Pp, ; e r; dos VEs vizinhos.
Finalmente, a poténcia e a corrente de carregamento finais
sao obtidas através de (19) e (3).

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nessa se¢ao, dois estudos de caso sao apresentados com
o objetivo de demonstrar e validar a funcionalidade do
algoritmo de consenso para o problema de minimizagao da
redugao de perdas do carregamento de VEs.



6.1 Estudo de caso 1

Nesse estudo de caso, é assumido que a estacao de carre-
gamento possui 10 soquetes para carregar os VEs. Os VEs
4, 6 e 9 foram selecionados aleatoriamente para terem um
tempo de permanéncia menor que os outros VEs, saindo
apos permancerem na estacao 3,5h, 3,0h e 4,0h, respecti-
vamente. Os demais VEs tém seu tempo de permanéncia
escolhido de forma aleatéria dentre o intervalo de 4,5h e
6h. O objetivo é demonstrar a adaptabilidade do algoritmo
a saidas aleatérias. A poténcia de carregamento disponivel
¢é definida como sendo de 34 kW e o passo de tempo da
simulagdo como sendo de 5 minutos. A troca de informa-
¢Oes entre os agentes é realizada a cada 0,01 segundos. O
coeficiente de controle é definido como sendo 5 x 1076,
Cada VE possui 4 vizinhos, se comunicando com os seus
vizinhos adjacentes de acordo com a sua organizacao na
camada de comunicagao, conforme mostra a Figura 2.

Com os parametros definidos pela Tabela 1, a simulagao é
realizada.
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Figura 5. Desvio de poténcia.

As Figuras 4 e 5 ilustram a convergéncia do algoritmo
em relagao as informagbes de custo incremental e desvio
de poténcia, respectivamente. Em ambas as figuras a
convergeéncia acontece perto da 30 iteragao. Em termos de
tempo, o algoritmo precisou de 0,3 segundos (30 x 0,01)
para convergir. A convergéncia do custo incremental em
um valor préximo de zero indica que os agentes conseguem
chegar a um acordo em relagao ao valor de poténcia que
serd distribuido. Por outro lado, a convergéncia do desvio
de poténcia em um valor préximo de zero indica que os VEs
conseguem utilizar completamente a poténcia disponivel.

Na Figura 6, as correntes de referéncia e de carregamento
da bateria sao mostradas. Essas correntes sao representa-
das para os VEs 4, 6 e 9 com saidas do estacionamento
as 3,5h, 3,0h e 4,0h, respectivamente. A medida que o
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Figura 6. Corrente de referéncia e corrente de carrega-
mento.

tempo de partida de cada um dos VEs se aproxima, a
sua corrente de carregamento tende a se aproximar da
corrente de referéncia. H4 um pequeno erro referente a
diferenca entre a poténcia disponivel para carregar cada
VE individualmente e a poténcia necesséaria para carregar
o VE. Para o 6° VE, esse erro é relativamente pequeno
no inicio e vai se tornando menor com o avang¢o do tempo
de permanéncia até a corrente de carregamento da bateria
se tornar maior que a corrente de referéncia, quando o 6°
VE ja estd perto de deixar o estacionamento. A mesma
situagao acontece com os outros dois VEs.
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Figura 7. Poténcia consumida pelos VEs.

A Figura 7 mostra a poténcia consumida por cada um
dos VEs durante o periodo de 4h. Os VEs 4, 6 ¢ 9 estao
utilizando mais poténcia em relagao aos outros VEs. Isso
acontece por causa do fator de prioridade de carregamento,
que é maior para o VE com menos tempo de permanéncia
no estacionamento. Também ¢é valido destacar que, no
momento de saida do VE 6, ocorre uma redistribuicao da
poténcia, anteriormente alocada ao VE 6, para os demais
VEs. Isso evidencia a adaptabilidade do algoritmo a saidas
aleatérias. O mesmo acontece quando os VEs 4 e 9 saem
do estacionamento.
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Figura 8. SOC dos VEs.

Na Figura 8, pode-se notar que o SOC dos VEs se
aproximam do seu SOC desejado a medida que seu tempo



de saida esta se aproximando, com maior prioridade para

os VEs 4,6 ¢ 9.
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Figura 9. Poténcia total disponivel e poténcia total consu-
mida.

A Figura 9 mostra a relacao entre a poténcia total consu-
mida pelos VEs e a poténcia disponivel. H4 um pequeno
erro causado pela saida stubita de VEs do estacionamento,
como pode ser percebido através do detalhe na Figura 9.

0.2 Estudo de caso 2

Diferentemente do primeiro caso, nesse estudo é assumido
que existem 100 soquetes de carregamento na estagao.
Desses 100 VEs, 30 sao configurados para sair as 3,0h,
3,5h e 4,0h com o intuito de demonstrar a escalabilidade
do algoritmo e a sua adaptabilidade a saidas aleatérias
nesse cenario. Os 70 VEs restantes tém o seu tempo de
permanéncia definido de forma aleatéria dentre o intervalo
de 4,5h até 6h. A poténcia de carregamento disponivel é
definida como sendo de 340 kW e o passo de tempo de
simulagdo como sendo de 5 minutos. A troca de infor-
magcoes entre os VEs é realizada a cada 0,01 segundos.
O coeficiente de controle é definido com sendo 5 x 1075,
Cada VE possui 10 vizinhos e a comunicacdo se da de
forma semelhante ao estudo de caso 1.
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Figura 10. Custo incremental para 100 VEs.

As Figuras 10 e 11 representam a convergéncia do algo-
ritmo para as informagoes de custo incremental e de desvio
de poténcia. Assim como no primeiro caso, é possivel ver
que o algoritmo proposto convergiu para valores préximos
de 0 em ambas as figuras. Foram 2500 iteracoes, o que
representa 25 segundos (2500 x 0,01) para alcancar a
convergéncia do custo incremental e do desvio de poténcia.
Podemos notar que existe uma diferenca significativa em
relagao ao caso anterior. Isso acontece devido a considera-
¢ao de uma grande escala de VEs (100 VEs com 30 saidas),
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Figura 11. Desvio de poténcia para 100 VEs.

diferentemente do primeiro caso que considerava 10 VEs e
contava com 3 saidas.
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Figura 12. Poténcia total disponivel e poténcia total con-
sumida para 100 VEs.

Na Figura 12, podemos ver que os VEs conseguem ma-
ximizar a utilizacao da poténcia disponivel da estacao
de carregamento. O erro causado diz respeito as saidas
aleatérios de 30 VEs durante o periodo de 3,0h a 4,0h.
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Figura 13. SOC dos 30 VEs que saem do estacionamento.

A Figura 13 mostra que os 30 VEs que saem do estacio-
namento conseguem atingir um nivel adequado de SOC.

7. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma estratégia de controle para
carregamento eficiente de veiculos elétricos com base no al-
goritmo de consenso distribuido. Os métodos distribuidos
sdo potencialmente mais praticos, pois a troca de informa-
¢ao ¢ realizada nas vizinhangas adjacentes, reduzindo os
requisitos de comunicagao e recursos de computagao.

Foram apresentados dois estudos de caso, considerando
uma estagao de carregamento para 10 VEs e para 100 VEs



a fim de avaliar efetividade do processo de carregamento
usando o algoritmo de consenso.

O algoritmo de consenso realizou o controle distribuido do
carregamento eficiente de VEs com precisao. Os resultados
demonstraram uma convergéncia proxima de zero para o
custo incremental e para o desvio de poténcia. O algoritmo
também se mostrou adaptativo a saidas aleatérias de VEs,
redistribuindo a poténcia referente dos VEs que sairam aos
VEs que permaneceram no estacionamento. O algoritmo
também permitiu o aproveitamento da poténcia disponivel
fornecida pela estacao de carregamento, embora com uma
pequena queda nos horarios referentes a saidas aleatérias
de VEs.

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