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RESUMO

O presente trabalho aborda a utilizagdo de sistema de armazenamento de energia em bateria
(BESS, do inglés Battery Energy System) aplicado a suavizacdo da poténcia gerada na saida de
aerogeradores, para isso, nesta dissertacdo, é proposto uma ferramenta de simulacdo do BESS
trabalhando na condicgéo supracitada com o objetivo de observar a diferenca entre a energia que
esta sendo entregue ao sistema elétrico ao utilizar o acumulador. A ferramenta elaborada é capaz
de exercer a atividade de suavizagdo de poténcia ao utilizar uma Rede Neural Artificial (RNA) de
arquitetura NARX (Nonlinear Auto Regressive Exogenous Model) para prever a poténcia gerada
pelos aerogeradores, e no empregar de dois sistemas de controles distintos, um sendo baseado em
regras e 0 outro através de inferéncia fuzzy. Parametros importantes ao dimensionamento do BESS
exercendo a atividade de suavizacdo de poténcia, sdo determinados a partir da metodologia
proposta nesta dissertacdo. Outro ponto importante a se determinar, € o tempo de vida da bateria,
esse sendo definido a partir do método de contagem de Amper-hora. Os resultados das simula¢Ges
mostram que ao utilizar o BESS, a poténcia ativa entregue ao sistema elétrico pelos aerogeradores
é de melhor qualidade e sofre menos oscilacdo, além disso, o tempo de vida da bateria, trabalhando

nesta tarefa, é demonstrado estar dentro do determinado pelos fabricantes.

Palavras-chave: Sistema de armazenamento de energia. Bateria. Sistema de armazenamento de

energia em bateria. Suavizacdo de poténcia. Fonte edlica.



ABSTRACT

The present work deals with the use of a battery energy storage system (BESS) for wind
turbines power smoothing, for this, a BESS simulation tool is proposed, working in the the above
condition in order to observe the difference between the energy dispatched to the grid when using
the energy storage. The tool is capable of power smoothing thanks to an NARX (Nonlinear Auto
Regressive Exogenous Model) Artificial Neural Network (RNA) to predict the wind turbines
power, and to two different control systems, one being rule-based and the other being fuzzy
inference. Important parameters for the BESS working as power smoothing, are determined from
the methodology proposed in this dissertation. Another important point to determine is the battery
life, which is defined by the Amper-hour counting method. The results of the simulations show
that when using the BESS, the active power dispatched to the grid by the wind turbines is of better
quality and oscilates less, besides, the battery life is demonstrated to be within the time limit

determined by the manufacturers

Key-word: Energy Storage System. Battery. BESS. Power smoothing. Wind power.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, contextualizamos e caracterizamos o problema de estudo, como também

apresentamos 0s objetivos e estrutura de organizagdo dessa dissertacao.

1.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Nos Ultimos anos as fontes de energias renovaveis — especialmente edlica e solar — vém
ganhando destaque no mercado de producéo de energia devido ao fato de serem fontes limpas e
inesgotaveis. Dentre as fontes renovaveis, destaca-se a eolica, pois é a que apresenta o crescimento
mais acelerado. A Figura 1 ilustra o crescimento exponencial por ano da capacidade total instalada
de usinas e6licas no mundo entre os anos de 2001 e 2017.

Figura 1 - Crescimento das instalagBes de usinas edlica no mundo

GLOBAL CUMULATIVE INSTALLED WIND CAPACITY 2001-2017

600000~ MW
539,123
00000 487219
432,580
400000— 369,862
T8 697
300000— 282,850
238110

197,956
- 159,052
03024 120,696
o 6 59,001 73957 =
23,500 31700 39431 47620 59,09

200 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2m 2012 203 2014 2015 2076 2007
Source: GWEC

Fonte:(GWEC, 2018).

No ano de 2017, a poténcia total de usinas e6licas instaladas ao redor do mundo foi de 539,12
GW, apresentando um crescimento de 52,5 GW ao ser comparado com a capacidade total instalada
no ano de 2016 (GWEC, 2018). Esse crescimento € resultante da procura por métodos de geracao
de energia elétrica que ndo libera carbono, aliado com o barateamento da tecnologia empregada

nos aerogeradores e com o aumento da consciéncia ambiental. (BEAUDIN et al., 2010).

Para 0s proximos anos, o cenario de crescimento para instalacdo de novas usinas eolicas é
animador, estima-se que até 2030 havera um total de 1,25 TW de capacidade total instalada
(COUNCIL, 2016). Essa estimativa leva em consideragéo pontos importantes, como: metas na

reducdo de emissdo de carbono, acordado na conferéncia do clima de Paris (COP21);
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compromissos nacionais (de cada pais) de eficiéncia energética e energia; promessas de governos
na reducgdo de emissao de carbono, bem como na utilizacdo de fontes renovaveis para producéo de
energia, discutidos/decididos em foruns como G-8/ G-20(COUNCIL, 2016).

Apesar do futuro animador, a insercdo de fontes eolicas a rede elétrica, tanto em pequena
quanto em larga escala, ainda passa por dificuldades. A Tabela 1 reGine os varios problemas

inerentes a incorporagdo da fonte eolica ao sistema elétrico.
Tabela 1 - Principais problemas da integracédo da geracéo edlica

Integracao Problemas Causas

Elevacgéo da tensdo no
estado estacionario

Sobrecorrente Picos na velocidade do vento

VariagOes na velocidade do vento

Erros de atuacdo do sistema
de protecéo
Emissdo de flicker durante
operacao continua
Emissdo de flicker durante
operagdes de comutagédo

Picos na velocidade do vento

Operacdo dindmica das turbinas eolicas

Pequena Escala

Operac0es de comutacao/religamento de geradores

Corrente de in rush devido a operacdo de comutacdo

Queda de tenséo de geradores

Grande Escala

Harmonicos Conversores de eletronica de poténcia

Incapacidade dos controladores do sistema elétrico
Oscilag6es no sistema elétrico de lidar com as variacGes de poténcia das usinas
edlicas e cargas
Limitacdes de poténcia reativa e demanda excessiva
de poténcia reativa por parte do sistema elétrico

Fonte: Adaptado de(ROSAS, 2003)

Instabilidade na tenséo

Os problemas apontados na tabela 1 séo resultantes da natureza intermitente do vento, essa
ocasionando flutuagbes na geracdo de energia/poténcia, desbalanceamento entre geracdo e
demanda e variacdo de tensdo e corrente. Assim, esses fatores comprometem a estabilidade e

confiabilidade do sistema elétrico ao qual esta conectado.

Existem quatro formas bésicas para mitigar os problemas ocasionados pela inclusdo da
geradora edlica: (1) uso de centrais geradoras flexiveis de répida entrada; (2) aumento de
interconexdo com regides vizinhas — aumento da poténcia de curto circuito (rede mais forte); (3)

aplicacdo de controle pelo lado da carga (resposta do lado de demanda, que requer a opgao pelo
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cliente e rede de comunicacgéo forte) e, finalmente; (4) uso de sistemas de armazenamento (ESS,
Energy Storage System). Vale ressaltar que, entre todas as solucGes apresentadas, a utilizacdo de
ESS vem a ser a mais promissora devido a sua vasta gama de opcdes e alta flexibilidade em

aplicacdes ao sistema elétrico.

A tecnologia ESS converte energia elétrica em outra forma de energia, essa com a
possibilidade de ser armazenada e, quando necessario, converter-se de volta em energia elétrica
(CHEN et al., 2009). Como mencionado, hd uma vasta gama de formato que um ESS pode tomar,

cada qual ilustrado na Figura 2 baseado na sua forma de conversédo e formato de armazenamento.

Figura 2 - Tecnologias ESS

[l Hidroelétrico

bombeado (PHS)

B ormamecinica B AT sy
(CAES)
W Volante de inércia
(FES)
-

Baterias de sal
liquido/derretido

g Formaquimica Jg
Armazenamento de [l m Baterias de fluxo
energia

Células de combustiveis e
armazenamento de
hidrogénio

Super condutores

magnético (SMES)

Supercapacitores
q Armazenamento em
- I FR

Fonte: Préprio Autor.

| Forma
eletromagnética

Como a Figura 2 sugere, a energia elétrica pode ser convertida e armazenada de forma
mecanica, quimica, eletromagnética ou térmica, cada qual com seu formato de tecnologia, esse
podendo atuar nas mais diversas aplica¢des, algumas sendo mais indicadas para certos tipos de
ESS que outros.
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Entre as diversas aplicacdes que um ESS pode exercer, ha a chamada de suavizagdo de saida
que garante uma producdo de energia do aerogerador de forma mais constante e elimina a

intermiténcia da fonte edlica.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo (1) analisar as diversas tecnologias ESS disponiveis
comercialmente e escolher aquela que melhor se encaixa para a atividade de suavizagao de poténcia
na saida dos aerogeradores; (2) propor uma metodologia para determinar parametros importantes
ao dimensionamento do ESS escolhido exercendo a atividade de suavizacdo de poténcia; (3)
desenvolver uma ferramenta que simule a tecnologia ESS escolhida trabalhando com suavizagédo
da poténcia na saida de aerogeradores;(4) estimar a expectativa de vida do acumulador escolhido
trabalhando com suavizacdo de poténcia; (5) analisar o impacto que a suavizacdo de poténcia

produz na saida dos aerogeradores.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A estrutura dessa dissertacdo é formada por seis capitulos. O primeiro é este, ao qual se
trata de uma contextualizagdo e introducdo ao problema. O segundo e terceiro capitulos, se tratam,
respectivamente, de uma revisdo bibliografica sobre sistemas de armazenamento e inteligéncia
artificial, assuntos esses que sdo relevantes a este trabalho. O quarto capitulo concerne ao
desenvolvimento da ferramenta de simulacdo de suavizacdo de poténcia, abordando os
componentes utilizados para sua concep¢do. No quinto capitulo, sdo mostrados e analisados 0s
resultados advindos da ferramenta de simulacdo desenvolvida. Por fim, no capitulo seis, a
dissertacdo é concluida ao fazer um resumo geral dos resultados obtidos, além de sugerir trabalhos

futuros no contexto do que foi desenvolvido nesta dissertacao.
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2 A TECNOLOGIA DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA E SUAS APLICACOES

Neste capitulo, apresentamos uma revisdo bibliogréafica referente a tecnologia de
armazenamento de energia em que abordamos os diferentes tipos de ESS disponiveis

comercialmente, aplicacdes e critérios para escolha do melhor ESS.

2.1 APLICACOES

Como mencionado no capitulo 1, existe uma gama de variedade de tecnologia ESS
disponivel no mercado, cada uma podendo exercer diversas tarefas. Nessa se¢do, exploramos as
diversas aplicacdes que um ESS pode exercer e na Se¢do 2.2 analisamos cada tipo de tecnologia

de armazenamento.

As aplicacBes da tecnologia ESS podem acontecer em todos 0s niveis do sistema elétrico
(geracdo, transmissdo, distribuicdo e consumidor) e sdo divididas em cinco categorias: (1)
suprimento de energia, (2) servigos ancilares, (3) servicos de infraestrutura e suporte da transmissédo
e distribuicdo, (4) servicos atras do medidor e (5) servicos de integracdo a renovaveis. A Tabela 2

elucida de forma mais clara cada categoria e suas referentes aplicagdes.
Tabela 2 - AplicacGes ESS

Suprimento de Servicos Servigos atras do Integracéo a
energia ancilares medidor renovaveis

Servigos de suporte
e infraestrutura a

transmissao e

distribuicao
* Time-shift * Regulacéo de tenséo * Postergacéo * Qualidade de * Time-shift
» Capacidade de * Regulacéo de « Alivio de energia * Regulacéo de
fornecimento de frequéncia congestionamento « Confiabilidade frequéncia
energia + Capacidade de « Suporte a * Time-shift « Suporte a tensdo
reserva elétrica transmissao « Controle de « Low voltage ride
* Suporte a tensdo demanda through

« Suavizacdo de saida

* Capacidade de
reserva elétrica

« Servigos de suporte
e infraestrutura a
transmisséo e
distribuicdo

« Inércia sintética

Fonte: Proprio Autor.
Conforme a Tabela 2, verificamos a existéncia de uma serie de aplicagGes/atividades que

uma tecnologia ESS pode operar. Na sequéncia do estudo, apresentamos comentarios sobre cada

categoria e aplicacéo.



18

2.1.1 Suprimento de Energia

S&o servicos que devem armazenar grandes quantidade de energia. Existem duas aplicacGes

nessa categoria:

Time-Shift ou deslocamento de energia: A energia é armazenada em periodos nos

quais a geracdo excede a demanda, com o objetivo de ser utilizada nos momentos
em que a demanda excede a geracao.

Capacidade de fornecimento de energia: A energia aqui € armazenada em periodo

de baixa demanda como, por exemplo, durante a madrugada, para ser utilizada em

periodo de ponta ou eventos que venham resultar em sobrecarga do sistema elétrico.

2.1.2 Servicos Ancilares

Sd0 servigos que sdo considerados necessarios para a operacdo segura e confidvel do

sistema elétrico. Encaixa-se, nessa categoria, as seguintes aplicacoes:

Regulacdo por area: Sao regulacdes que sao realizadas na tensao ou na frequéncia

o Regulacéo de tensdo: As varia¢Oes de tensdo entre a geracdo e a demanda
podem ser reguladas utilizando poténcia reativa provida pela tecnologia
ESS.

o Regulacéo de frequéncia: A frequéncia faz o balanco da poténcia ativa do
sistema, isto é, a relacdo entre a carga e a geracdo de modo a manter o
sistema em equilibrio. As variacGes de frequéncia entre a geracdo e a
demanda podem ser reguladas utilizando poténcia ativa provida pela
tecnologia ESS.

Capacidade de reserva elétrica: Sao reservas elétricas que estdo sempre disponiveis

para suprir o sistema elétrico e que sdo utilizadas quando, por algum motivo, a
geracdo ndo produz como normalmente deveria. ESS que trabalham nesse tipo de
aplicacdo devem estar sempre carregadas para descarregar apenas quando
solicitadas/necessario. De maneira geral, ha trés tipos de capacidade de reserva

elétrica:
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o Reserva girante: Primeiro tipo a ser utilizado durante um evento de
insuficiéncia na geracdo. Esse tipo de reserva esta funcionando em sincronia
com a rede (mesma frequéncia) e deve estar sempre online (funciona em
conjunto com a rede). Se trata de uma reserva elétrica capaz de responder
dentro de 10 minutos na ocorréncia do evento. Para corre¢do de variacdo na
frequéncia, a reserva girante é capaz de responder dentro de 10 segundos.

o Reserva suplementar: Reserva que pode estar offline (trabalhando de
maneira cega ao sistema) ou que trabalha exclusivamente com cargas que
sdo consideradas restritivas e/ou interrompivel. O servico € capaz de
responder dentro de 10 minutos. Reserva suplementar ndo esté trabalhando
em sincronia com o sistema. Reserva suplementar é utilizada quando todas
as reservas girantes estdo online.

o Reserva de suporte: Reserva que essencialmente serve de suporte a reserva
girante e a reserva suplementar.

Suporte a tensdo: E possivel conseguir uma tensio estavel ao eliminar reativos do

sistema elétrico através do uso conjunto de uma tecnologia ESS e um conversor de
frequéncia. Esse tipo de aplicacdo é bem relevante em diversos niveis do sistema

elétrico.

2.1.3  Servigos de Suporte e Infraestrutura a Transmissao e Distribuigdo

Sao servigos voltados a infraestrutura da rede elétrica, como também de capacidade e

qualidade de transmissdo. Tem-se nessa categoria as seguintes aplicacdes:

Postergacdo: Esta relacionado as mudancgas na infraestrutura que pode acontecer na
rede elétrica. O investimento no reforco de uma linha de transmissao ou no aumento
de uma subestacao para atender a demanda crescente pode ser postergado ao utilizar
uma tecnologia ESS. Geralmente, a necessidade de investimento na linha de
transmissdo ou subestacdo acontece por causa dos picos esporadicos de demanda,
como por exemplo, horarios de ponta. Esses picos possuem duracdo de apenas
algumas horas, os quais uma tecnologia ESS é capaz de suprir tranquilamente. Nesse

caso, 0 investimento em uma ESS pode ser menos custoso se comparado a
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ampliacdo da rede elétrica ou subestacdo. Dependendo do perfil de carga, a
postergacdo pode se tornar bem grande.

e Alivio de congestionamento: As vezes, a geracio nio consegue atender a demanda

ou a geragéo produz mais que a demanda, isso resulta no congestionamento da linha
de transmissdo. Uma tecnologia ESS € capaz de suprir a demanda ou armazenar o
excesso da geracdo, desse modo, evitando o congestionamento da linha de
transmisséo.

e Suporte a transmissdo: O ESS utilizado para suporte de transmissdo melhora o

desempenho do sistema transmissao e distribuicdo ao todo através da compensacgao
de anomalias elétricas e distirbios, como queda de tensdo, tensdo instavel, e
ressonancia sub-sincrona. O resultado € um sistema mais estavel com desempenho

melhorado.

2.1.4  Servigos Atrés do Medidor

S4o servicos relacionados a sistemas elétricos de pequeno porte ou cliente. E importante
destacar que 0s servigos dessa categoria atuam exclusivamente no nivel do consumidor, diferente
das outras aplicacGes mostradas anteriormente as quais podem atuar em todos niveis. Encaixam-

se, nessa categoria, as seguintes aplicages:

e Qualidade de energia: Basicamente, a ESS é responsavel por filtrar variacdes na

tensao.
e Confiabilidade: A tecnologia ESS € capaz de suprir eletricidade em momentos de
falta.

e Time-Shift ou deslocamento de energia: Similar ao anteriormente comentado,

porém, aqui, o suporte acontece exclusivamente no nivel do consumidor.

e Controle de demanda: A tecnologia ESS é capaz de suprir a demanda do cliente,

desse modo, tornando-o mais independente da rede elétrica. Ajuda a reduzir

contratos de demanda, bem como reduzir custos de consumo.
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2.1.5 Integracdo a renovaveis

Sao servigos que ajudam a melhorar a integracdo de fontes renovaveis ao sistema elétrico.
E possivel notar que algumas das aplicaces desta categoria estdo presentes em outras, porém aqui
sdo voltadas exclusivamente para integracdo de renovaveis. Pertencente a essa categoria, existem

as seguintes aplicagoes:

e Time-Shift ou deslocamento de energia: Similar ao apresentado anteriormente. No

caso da aplicacdo para fontes edlicas, a energia € armazenada durante a noite - pois
é um periodo em que os ventos sdo mais fortes e a demanda é menor - e liberada
durante os horarios de pico.

e Regulacdo de frequéncia: Similar ao comentado anteriormente. Essa aplicagdo é

importante para fontes eolica, pois essa é considerada como ndo despachavel
(aquela que nem sempre atende a demanda). Desse modo, é comum ocorrer
desbalanceamento entre a geracdo e a demanda, ocasionando na variagdo da
frequéncia entre geradora e demanda.

e Suporte a tensdo: Semelhante ao observado anteriormente. Como mencionado na

tabela 1, a intermiténcia do vento pode resultar em flutuacdo na tensdo em que essa
pode ser corrigida através de um ESS.

e Low Voltage Ride Through: A tecnologia ESS é capaz de evitar o desligamento da

fonte edlica do sistema elétrico em momentos de afundamento de tenséo ao injetar
poténcia reativa na rede.

e Suavizacdo de saida ou suavizacdo de poténcia: A producdo de energia edlica ndo

se comporta de forma linear devido as varia¢des do vento que podem ocorrer dentro
de segundos, minutos ou horas, desse modo, afetando a geracdo. Contudo, ao se
utilizar o ESS, o mesmo pode encarregar-se de suprir tais variacoes, certificando ao
sistema elétrico uma poténcia/energia mais estavel. Essa pode ser considerada uma
das aplicagdes mais nobre que um ESS pode trabalhar no que condiz a categoria de
integracdo a renovaveis que é um dos focos deste trabalho.

e Reserva girante: Similar ao comentado previamente. A aplicacdo do ESS a fonte

edlica é valorosa quando a mesma ndo consegue gerar como deveria, 0 qual pode

ser um evento ndo tdo incomum.
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e Servicos de Suporte e Infraestrutura a Transmissdo e Distribuicdo: Esse tipo de

aplicacdo, para integracdo aos renovaveis, reflete a categoria com o mesmo nome

(j& mencionado anteriormente), no qual todas as suas aplicacdes, desta vez, sdo

voltadas para integragdo a renovaveis.

2.2 TECNOLOGIAS DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA

Nesta secdo, apresentamos as diversas formas que uma tecnologia de armazenamento pode

tomar, mesmo que, de forma breve, seu funcionamento, seus dados técnicos e aplicagdes em que

pode ser utilizada. Os dados técnicos apresentados, nesse ambito, apenas destacam 0s pontos mais

fortes de cada tecnologia. Nas Tabela A.1, A.2 e A.3, presente no Apéndice A, destacamos 0s

detalhes técnicos de cada tecnologia de armazenamento. Para uma melhor compreensao dos termos

técnicos presentes aqui, elaboramos a Tabela 3 com suas respectivas definigdes.

Tabela 3 - Definicdes e parametros no contexto de Sistemas de Armazenamento de Energia.

PARAMETRO DESCRICAO UNIDADE
E uma das grandezas centrais de um sistema elétrico relacionado com
o trabalho a ser realizado. No contexto de sistemas de
Energia armazenamento, refere-se a capacidade elétrica desse sistema, ou kWh
ainda, a quantidade de energia que é fornecida ao ESS ou extraida do
ESS.
E uma grandeza fisica referente a taxa de energia transferida pela
unidade de tempo que pode ser consumida ou fornecida por um
Poténcia sistema. Est_é\ relacionada com a capacidade de gerar trabalho. I_Em W
relacdo a sistemas de armazenamento, um ESS de alta poténcia
consegue liberar energia mais rapidamente, enquanto que de baixa
poténcia tem uma limitagcdo mais baixa para corrente de descarga.
Energia que de fato esta disponivel para uso. Por exemplo, algumas
baterias para ter maior durabilidade (ciclos de vida) devem usar
Energia util apenas 50% de sua capacidade nominal. Nesse caso, a energia util kWh
sera 50% da existente acarretando em um sobre dimensionamento do
acumulador.
Duracio de Eo tempo de descarga que uma ESS_é capaz de trabalhzjlr. Esta
descarga relacionado com a autonomia. Deflnlda} como a relacdo da KWh/kW ou h
capacidade (energia) e a poténcia instalada.
Dens@qde E a relagdo da energia util de uma tecnologia e o seu volume. kWh/m3
energeética
Densidade de E a relacio da poténcia instalada de uma tecpologia com o seu
poténcia volume, geralmente expressado em W/rrf, porém também pode ser W/m?3
expressa por W/litro.
Energia especifica E a razdo da energia entregue pelo peso do sistema de kWhkg

armazenamento.
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Poténcia especifica  E arazdo da poténcia do sistema de armazenamento pelo seu peso. Wikg
Auto descarga E a perda de energia de um sistem_a de armazenamento devido aos 96/més
processos internos.
E o tempo de atendimento de uma energia e poténcia, desde a
solicitacéo até atingir 100% do requerido. Pode ser considerado a
Tempo de resposta soma dos tempos de start-up e ramp-up. Tempo de_ start-up refere-se s
ao periodo entre a solicitacdo e o inicio do fornecimento; enquanto
que tempo de ramp-up refere-se ao periodo entre o inicio de
fornecimento até atingir os 100% de poténcia/energia requerida.
Ciclo Uma sequénci,a de carga e descarga_do sistema de armazenamento, ciclos
também conhecido como ciclo de carga/descarga.
. . O numero de ciclos de carga/descarga que, apds completados, o
Ciclos de vida . . . : .
. sistema de armazenamento torna-se inoperavel para uma determinada ciclos
(Life cycle) N
aplicacao.
Vida util E o tempo de vida de um dispositivo para uma determinada ANOS
(Lifetime) aplicacgdo, antes que o desgaste com 0 uso o torne inoperavel.
E o percentual de energia extraida de um dispositivo de
. armazenamento em relacdo a energia total do mesmo, para um dado
Profundidade de ime de d D do geral, uma maior quantidade de
descarga (DOD — regime de descarga. De modo geral, q _
Depth of energia é extraida fja bateria quando se l_Jsa,taxas Fie descarga mais %
Discharge) lentas, e uma _quantldade menor de energia ¢ e?<tra|d_a quaqdo usadas
correntes mais elevadas. Esta relacionado a vida til do sistema de
alguns sistemas de armazenamento.
E(gtoa(éo_ii;taergﬁ E a quantia de energia disponivel em relacéo a capacidade total de %
armazenamento.
charge)
E a eficiéncia total do sistema entre a carga e a descarga, ou seja, 0
Eficiéncia percentual de energia que é entregue pelo sistema de armazenamento %
roundtrip apos a descarga, em relacdo a energia disponibilizada para o sistema

antes da recarga.

Fonte: Adaptado (DOE, 2013).

2.2.1 Armazenamento de Energia em Forma Mecanica

O armazenamento de forma mecanica é feito por meio da energia cinética ou energia

potencial. Atualmente, existem trés tecnologias de armazenamento em forma mecanica:
armazenamento hidroelétrico bombeado (PHS, Pumped Hydro Storage), armazenamento de ar

comprimido (CAES, Compressed Air Storage) e volante de inércia (FES, Flywheel Energy

Storage).
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2.2.1.1 Armazenamento Hidrelétrico Bombeado

O armazenamento hidrelétrico bombeado consiste em dois reservatorios localizados em
duas elevacdes diferentes. O ciclo de carga (armazenamento) do PHS acontece quando agua €
bombeada do reservatorio mais baixo para 0 mais alto, enquanto que o ciclo de descarga (utilizacao
da energia armazenada) é caracterizado quando a &gua, presente no reservatério mais elevado, é
liberada. Ela passa por uma turbina geradora e converte a energia mecanica da queda da agua em
elétrica. A quantidade de energia armazenada depende da diferenca de altura entre os reservatérios
e do volume total de agua (LUO et al., 2015).

Além de ser uma das tecnologias de armazenamento mais madura, o PHS é o ESS mais
comum de ser encontrado, representando cerca de 97% da capacidade total de tecnologia de
armazenamento instaladas no mundo (CHEN et al., 2009). O motivo para o PHS ser tdo comum
advém de suas caracteristicas técnicas atraentes, destacando-se sua alta capacidade de energia (500-
8000 MWh), sua alta eficiéncia (em torno de 65-87%),sua longa vida Gtil (podendo durar entre 20
e 80 anos), sua elevada ciclagem (com ciclos de vida podendo ser maiores que 15.000 ciclos) e sua
taxa de auto descarregamento inexistente (BEAUDIN et al., 2010; CHEN et al., 2009; LUO et al.,
2015).

De forma geral, o PHS é bastante utilizados nos servigos pertencentes a categoria de
suprimento de energia, como Time-Shift, capacidade de fornecimento de energia e na integralizacéo
de fontes renovaveis no servico de Time-Shift (CHEN et al., 2009; RASTLER, 2010).

2.2.1.2 Armazenamento a Ar Comprimido

O sistema de armazenamento a ar comprimido faz utilizacdo de algum tipo de estrutura —
geralmente subterraneas, essas sendo preferencialmente cavernas de sal — que possibilita o
armazenar de ar sobre uma determinada pressédo e utiliza-lo para converter energia mecanica em
elétrica. A Figura 3 ilustra um tipico CAES (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012) .
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Figura 3 - Sistema CAES

Exaustor

Rede Rede
externa |]l Calor residual externa

Poténcia A" 1= = Poténcia

absorvida L | injetada

Mator = |::] _ﬂ- ﬁ_ . Ef] — Ef] —— Gerador

Compressor Recuperador Turbina de Turbina de
T alta pressdo baixa pressdo
— — Gds natural

L —
(ﬂ\rcomprimido
~ Caverna

-\-H—‘_'_‘—--ﬂ____,._-—-—

Fonte: Adaptado (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012).

O sistema CAES funciona em trés etapas diferentes: compressdo, armazenamento e
expansdo. As etapas de compressdo e armazenamento condiz ao ciclo de carga, onde o ar é extraido
do meio ambiente e comprimido sob determinadas pressdes através do compressor, para, em
seguida, ser armazenado no reservatério. A fase da expansao é referente ao ciclo de descarga, onde
0 ar comprimido é recuperado e logo, em seguida, misturado a gas natural e finalmente expandido
dentro de turbinas de alta pressdo, onde a energia da explosédo é transformada em energia elétrica
através de um gerador (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012; SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER,
2014).

O sistema de armazenamento a ar comprimido apresenta as mesmas caracteristicas técnicas
atraentes que o PHS, como alta eficiéncia (57-89%), taxa de auto descarga inexistente e vida Util
longa (entre 20 e 40 anos) além de ser mais economicamente viavel e sua construgdo ser menos
destrutiva ao meio ambiente (BEAUDIN et al., 2010; CHEN et al., 2009). Contudo, apesar de suas
caracteristicas atraentes, existem apenas duas instalacdes de CAES no mundo: uma em Huntorf,
na Alemanha e outra em Mclintosh, em Alabama nos EUA (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012).

Devido a sua similaridade ao PHS, os sistemas de armazenamento a ar comprimido podem
atuar basicamente, com qualidade similar, nas mesmas aplicagdes em que o PHS. Além disso, é
importante destacar que os sistemas CAES sdo bastantes promissores para trabalharem em

conjunto com fontes renovaveis, especialmente eélicas(LUO et al., 2015; RASTLER, 2010).
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2.2.1.3 Volante de Inércia

A tecnologia de volante de inercia (FES) armazena energia elétrica convertendo-a em
energia cinética e armazenando-a no momento angular de uma massa girante(CHEN et al., 2009).
Na Figura 4, é ilustrado a topologia bésica de um FES (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012).

Figura 4 - Sistema FES

I Rede externa I

Poténcia

injetada/

absorvida
Rotor do
motor/gerador

Volante de inércia

C-PCS

Rolamento

Estator do
motor/gerador

!

Rolamento

Encapsulamento
a vacuo

Fonte: Adaptado (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012).

A Figura 4 ilustra os cinco elementos principais de um FES: volante de inércia, conjunto de
rolamento, maquina elétrica (capaz de funcionar tanto como motor e gerador), conversor de

poténcia e camara a vacuo.

O ciclo de carga acontece quando a maquina elétrica passa a funcionar como motor, no qual
tem seu o eixo de rotor ligado ao volante de inércia, esse passando a ser girado em alta velocidade,
desse modo, armazenando energia de forma cinética. J& no ciclo de descarga, o volante de inércia
é desacelerado ao girar o rotor da maquina elétrica no sentido inverso fazendo com que essa passe
a operar como um gerador (ZHAO et al., 2015). A energia gerada e injetada no sistema elétrico

pelo FES é controlada pelo conversor de poténcia.

Comparado ao PHS e ao CAES, o volante de inércia € bem menor em tamanho e possui

algumas caracteristicas técnicas tdo atraentes quanto seus parecidos, como por exemplo:
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guantidade de ciclos elevados (podendo ser mais de 20.000 ciclos), vida Util extensa (em torno de
15 anos), alta densidade de poténcia (5.000 W/L), alta eficiéncia (70-96%); além de apresentar
alguns pontos chamativos, tais como: baixo custo de manutencdo, liberdade de profundidade de
carga (podendo ser descarregado por completo) e capacidade de trabalhar em varios tipos de
climas. Infelizmente, o volante de inércia apresenta uma das maiores taxas de auto
descarregamento entre todas ESS (24-100%), especialmente quando estd em modo de espera
(BOLUND; BERNHOFF; LEIJON, 2007; CHEN et al., 2009; LUO et al., 2015).

Tal sistema de armazenamento mostra seu potencial em aplicacbes como regulacdo de
tensdo e frequéncia, suporte a tenséo, reserva girante, qualidade de energia, controle de demanda e
confiabilidade(RASTLER, 2010).

2.2.2 Armazenamento de Energia em Forma Quimica

Esse formato de armazenamento é o que possui maior variedade de tecnologias entre todas
as ESS disponiveis comercialmente, isso se da devido a variedade de materiais existente que séo
empregados na estruturacdo do acumulador que possui trés elementos bésicos: catodos, anodo e
eletrolito (o eletrolito pode ser sélido, pastoso ou liquido) cada um empregando um material
diferente na sua constituicdo (CHEN et al., 2009; LUO et al., 2015).

A energia no acumulador é armazenada (momento de carga) a partir de uma reacéo quimica
desencadeada ao se aplicar uma diferenca de potencial em seus terminais (&nodo e catodo), no qual

tal reacdo pode ser revertida resultando na descarga do acumulador.

Como mencionado, ha uma grande variedade de formatos de tecnologias que o
armazenamento em forma quimica pode tomar: baterias tradicionais, baterias de sal

liquido/fundido e baterias de fluxo.

2.2.2.1 Baterias Tradicionais

Sdo consideradas baterias tradicionais aquelas que possuem eletrdlito liquido. Esse
acumulador pode ser dividido em dois tipos: (1) bateria primarias, aguelas que ndo conseguem ser

recarregadas; e (2) bateria secundarias, aquelas podem ser recarregadas.

Devido a sua capacidade de recarga, as baterias dos tipos secundarias sdo indicadas para

aplicacdes ao sistema elétrico e podem atuar em tarefas que exijam respostas rapidas (questéo de
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segundos a minutos) ou demandem certos periodos de trabalho (podendo ser de minutos a horas).
AplicacBes com tais caracteristicas sdo: Time-shift, regulacdo de tensdo e frequéncia, reserva
girante, suporte a tensdo, alivio de congestionamento, postergacdo, controle de demanda e
confiabilidade (LUO et al., 2015; RASTLER, 2010).

De certo modo, as baterias tradicionais conseguem trabalhar em todos os niveis do sistema
elétrico, bem como em todas as categorias de aplicagdo apresentadas na Secdo 2.1. Isso acontece
devido a sua flexibilidade em aplicacOes e capacidade de portabilidade, podendo ser transportada
e acomodada praticamente em qualquer local. Elas se tornam atraentes, quando utilizadas em
conjunto com fontes renovaveis, visto que, em algumas situacfes, a planta solar ou edlica se
encontra em locais bastantes afastados e muita das vezes de acesso dificultoso (DIAZ-GONZALEZ
etal., 2012; ZHAO et al., 2015).

Como destaque entre as baterias tracionais, tém-se:

e Chumbo &cido: E a mais madura em termos de tecnologia, pois é composta por células

empilhadas, imersas em uma solucdo diluida de acido sulfarico (H.SO4) com o catodo
composto por didxido de chumbo (PbO3) e &nodo feito basicamente de chumbo (Pb). Como
caracteristica técnica, a bateria de chumbo acido possui alta eficiéncia de energia (em torno
de 63-90%) e baixa taxa de auto descarrega (0,1-0,3 %/dia), entretanto apresenta baixo
ciclo (250-1500 ciclos) e baixa densidade de energia (50-80 Wh/L), além de apresentar
performance ruim em ambientes de baixa temperaturas, ser toxicas, possuir carregamento
lento e ndo ter uma boa taxa de profundidade de descarregamento (CHEN et al., 2009; HU
etal., 2017; SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014).

e Li-ion: As baterias de ions de litio sdo utilizadas mais especificamente em eletrénicos
portateis, mas, com o avanco da tecnologia e a eventual reducdo de preco na sua producao,
aplicacBes em diversas escalas de poténcia estdo se tornando possiveis. O dnodo desse tipo
de bateria é feito de carbono grafite, enquanto o eletrdlito é composto por sais de litio
dissolvidos em carbonatos organicos ao mesmo tempo em que o catodo é um metal
folheado com litio, que pode ser LiCoO3, LiMO> e LiNiO2. Como caracteristica técnica,
tal bateria apresenta étima densidade de energia (200-500 Wh/L), alta eficiéncia (70-
100%), um bom ciclo (2500+ ciclos) e também a capacidade de carregar e descarregar de

forma rapida. Entretanto, essa bateria apresenta problemas quanto a sua seguranca, pois
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caso haja sobrecarregamento, dano fisico ou aumento da temperatura, esta pode vir a
explodir e pegar fogo (CHEN et al., 2009; HU et al., 2017; SABIHUDDIN; KIPRAKIS;
MUELLER, 2014).

2.2.2.2 Bateria de Sal Liquido/Fundido

Em baterias de sal liquido/fundido, os eletrodos séo feitos de sal liquido e sdo separados um
do outro por alguma membrana sélida, geralmente em formato tubular, que atua como eletrélito e
separador, ao qual no seu interior € posto um dos sais liquidos e ao seu redor o outro (HU et al.,
2017). As reacdes quimicas desse tipo de bateria sdo responsaveis pela carga e descarga que
acontecem em temperaturas elevadas (em torno de 300 °C). Logo, para manter tal temperatura, a
bateria deve trabalhar constantemente e possuir controle de temperatura de modo a garantir que o
estado do sal sempre esteja liquido, assim, assegurando a sua eficiéncia (CHEN et al., 2009;
SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014). Referente as aplicacbes, as baterias de sal
liquido/fundido basicamente podem atuar nas mesmas aplicacBes que suas primas baterias
tradicionais (LUO et al., 2015).

Os unicos dois representantes da bateria de sal liquido/fundido s&o:

e Sodio enxofre: Onde o anodo e o catodo desse tipo de bateria sdo compostos

respectivamente por sodio (Na) e enxofre (S) e entre eles hd uma formacéo tubular
de ceramica de beta alumina solida na qual atua como eletrélito e separador. Como
pontos fortes, a bateria de sédio enxofre possui alta densidade de energia (150-250
Wh/L), boa densidade de poténcia (120-160 W/L), boa eficiéncia (65-92%), uma
ciclagem relativamente boa (1.000-4.500 ciclos), adicionalmente, 99% do seu peso
total é reciclavel, além dos materiais empregados em sua confec¢do ndo serem
toxicos e existirem em abundancia na natureza. Contudo, devido a propriedade
corrosiva do sédio-enxofre liquido (esse podendo explodir ao entrar em contato com
o0 ar), ha uma certa preocupacgdo quanto a seguranca de sua utilizacdo (HU et al.,
2017; LUO et al., 2015; SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014).

e Cloreto de Sddio e Niguel: As baterias de cloreto de sddio e niquel sdo similares as

baterias de sdédio enxofre no que condiz a sua confec¢do, diferindo apenas no
material empregado no catodo, que vem a ser cloreto de niquel (NiCl). E

interessante mencionar que elas surgiram como resposta ao problema de seguranca
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presente na bateria de sddio-enxofre, pois a bateria de cloreto de sddio é
confeccionada com materiais menos corrosivos. Em comparacdo com a bateria de
sodio enxofre, a bateria de cloreto de sédio e niquel apresenta uma ciclagem
relativamente maior (2.000 até 3.000 ciclos), porém possui menor densidade de
energia (108-190 Wh/L) e densidade de poténcia (20-300 W/L) (LUO et al., 2015;
SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014).

Atualmente, a utilizacdo de baterias de sal liquido/fundido ndo é tdo comum, pois ha a
necessidade delas operarem com temperaturas elevadas, exigindo um sistema de controle de
temperatura, o que ndo é tdo trivial, como também a utilizacdo em ambiente mais frio. Geralmente,
€ mais atraente utilizar baterias de li-ion, pois séo capazes de atuar nas mesmas fungdes e possuem
uma operacdo mais simples. Contudo, futuramente, em aplicacdes de larga escala, as baterias de
sal fundido podem se tornar a unica opcdo viavel, devido ao fato de seu material de confecgédo
existir em abundancia na natureza e de serem reciclaveis (SABIHUDDIN; KIPRAKIS;
MUELLER, 2014).

2.2.2.3 Baterias de Fluxo

As baterias de fluxo sdo uma tecnologia relativamente nova com bastante potencial. Na

Figura 5, é apresentado a estrutura basica de uma bateria de fluxo.

Figura 5 - Estrutura basica de uma bateria de fluxo

Rede externa

Descarregando
C-PCS

e

# Carregando

& -

Reda Oxe + e

- ) —

Oxa+e” Rede

—@O>

(Carregament
Descarregaménto
<5

fANQUE COM ANOLITO TANQUE COM CATOLITO

Eletrdlito B

Eletrdlito A

Fonte: Adaptado (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012).

Reds
—
Oxe + e

Oxa + €
~

Reda

Membrana
Bomba selecionadora de ions




31

Assim como representado na Figura 5, um dos maiores diferenciais das baterias de fluxo,
em comparacao aos outros tipos de baterias anteriormente mencionadas, vem a ser a presenca dos
tanques que armazenam dois eletrolitos liquidos diferentes, ambos com um ou mais eletroativos
dissolvidos. As reacbes quimicas, responsaveis pela carga e descarga, acontecem quando oS
eletrolitos sdo bombeados do tanque para um compartimento que apresenta uma membrana
selecionadora de ion a qual é aplicado uma diferenca de potencial, desencadeando as reacGes

quimicas.

Ademais, um dos pontos mais interessantes, nesse tipo de bateria, € a sua modularidade
alcancada pelo fato de as caracteristicas de poténcia e energia serem independentes umas das
outras. A poténcia esta relacionada com o volume total dos tanques, enquanto que a energia esta

associada com a concentracdo das solucgdes eletroliticas (CHEN et al., 2009; LUO et al., 2015).

Com relacdo as aplicacOes, teoricamente, as baterias de fluxo podem atuar nas mesmas
tarefas que as baterias tradicionais, porém, por se tratar de uma tecnologia nova, pouco foi testado
sobre a mesma. Contudo, ja foi comprovado sua funcionalidade nas tarefas de postergagao, alivio

de congestionamento e suporte a tensao (LUO et al., 2015).

Atualmente, ha disponivel comercialmente apenas a bateria de fluxo do tipo redox que
possui as seguintes caracteristicas técnicas destacaveis: baixa taxa de auto descarga, alta eficiéncia
(em torno de 80%), 6tima taxa de profundidade de descarga (podendo descarregar a bateria por
completo sem causar danos a mesma), tempo de resposta mais rapidos ao ser comparada com outros
tipos de baterias e, adicionalmente, apresenta baixa manutencdo (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012;
LUO et al., 2015).

2.2.3 Armazenamento de Energia em Forma Térmica

O armazenamento de energia em forma térmica (TES, do inglés Thermal Energy Storage)
ndo é uma tecnologia nova, de fato. Essa que ja vem sendo utilizada ao longo dos anos em diversas
aplicagdes como, por exemplo, em aquecimento (domiciliar e urbano) e como termoelétricas
(CHEN et al., 2009; MAHLIA et al., 2014). Uma estrutura tipica de um TES € ilustrada na Figura
6.
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Figura 6 - Modelo simples de um sistema TES
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Fonte: Adaptado (MAHLIA et al., 2014).

A estrutura de um TES geralmente consiste em: material capaz de armazenar energia
térmica, tanques/camaras, sistemas de resfriamento/aquecimento, sistema de controle de

temperatura e um sistema de conversao de energia.

Basicamente, a energia é armazenada quando o material existente dentro da camara é
aquecido através de resistores que converte a energia elétrica em térmica, enquanto o processo de
descarregamento da energia acontece através da troca de calor dos materiais com o meio em que
se encontra. A quantidade total de energia armazenada depende da caracteristica dos materiais.
Vale ressaltar que é importante controlar a temperatura do material de modo que, geralmente,
qguando aquecido, ele armazene energia e, quando resfriado, libere energia (CHEN et al., 2009; GIL
etal., 2010).

A tecnologia TES compartilha de caracteristicas técnicas como, por exemplo, baixa taxa de
auto descarga (0,05%) e tempo de vida relativamente longo (até 20 anos). No entanto, ela apresenta
uma eficiéncia reduzida (de 30 a 60%) devido a perda de energia durante processo de capitacao de

calor para a conversdo em energia elétrica (CHEN et al., 2009; LUO et al., 2015).

Atualmente, 0 método de armazenamento térmico é bastante utilizado nas aplicagdes de
time-shift e capacidade de fornecimento, com horizontes para trabalhar, reserva girante e
postergacao, a medida que a tecnologia evolui (GIL et al., 2010; LUO et al., 2015; MAHLIA et al.,
2014).
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2.2.4 Armazenamento de Energia em Forma Elétrica

As propriedades indutivas e capacitivas de alguns materiais sdo responsaveis pelo
armazenamento de energia em forma elétrica. Por muitos anos, a utilizagdo das propriedades
capacitivas e indutivas de materiais ficava bastante limitada a aplicacGes de eletronica ou de baixa
poténcia, porém, com o recente avanco nas tecnologias de materiais, a utilizagdo de tais
propriedades, em tarefas de alta poténcia, tornou-se uma realidade, através dos supercondutores
magnéticos e supercapacitores (CHEN et al., 2009; DIAZ-GONZALEZ et al., 2012).

e Supercondutores magnéticos:  Supercondutores  magnéticos ou SMES

(Superconducting Magnetic Energy System) sdo capazes de armazenar energia
elétrica em um campo eletromagnético. Um sistema SMES tipico é composto por
trés elementos principais: (1) bobina supercondutora, (2) camara refrigeradora
selada a vacuo e (3) sistema conversor de energia. A energia é armazenada no campo
eletromagnético criado através da passagem de uma corrente elétrica direta na
bobina supercondutora. Essa que é mantida, resfriada, abaixo de sua temperatura
critica, por nitrogénio ou hélio liquido. Desse modo, conseguindo atingir uma
capacidade de armazenamento mais elevada, quando se deseja utilizar a energia
armazenada. O conversor de poténcia é capaz de injetar poténcia/energia na rede
elétrica. O ponto mais atraente do SMES vem a ser a sua capacidade de injetar e
absorver grandes valores de poténcia (questdo de megawatts) em um curto espacgo
de tempo. Sendo assim, sua caracteristica de tempo de descarga encontrando-se em
torno de milissegundos podendo alcancar alguns minutos, com outros pontos
atraentes vém a ser a sua alta eficiéncia (entre 80-99%), 6tima densidade de poténcia
(1000-4000 W/L) e vida util longa (podendo chegar a mais de 20 anos). No entanto,
tem-se o elevado custo na utilizacdo dessa tecnologia, visto que ela necessita de
utilizar nitrogénio ou hélio liquido (DIAZ-GONZALEZ et al., 2012; LUO et al.,
2015; RIBEIRO et al., 2001). Como aplicacdo, o SMES pode atuar, basicamente,
nas mesmas aplicagcdes em que 0 volante de inércia atua, isto €, como regulacdo de
tensdo e frequéncia, suporte a tensdo, reserva girante, qualidade de energia, controle
de demanda e confiabilidade (LUO et al., 2015).
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e Supercacitores: Uma estrutura convencional de capacitor é formada por duas placas

metalicas, cada uma sendo correspondente ao catodo e ao anodo, entre elas existe
um dielétrico que as separa. No caso do supercapacitor, o catodo e o &nodo séo
compostos por um material poroso, e entre eles, 0 que deveria ser o dielétrico, ha
algum tipo de eletrélito e uma membrana porosa separadora (DIAZ-GONZALEZ
et al., 2012; LUO et al., 2015). E devido a esse material poroso que 0s
supercapacitores sdo capazes de armazenar grandes de quantidades de energia e,
consequentemente, tornando-os aptos a trabalhar com altas poténcias
(SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014). De fato, o0 armazenamento de
energia, nesse tipo de tecnologia, acontece de modo similar ao que ocorre em um
capacitor comum que, através da diferenca de potencial entre o catodo e o anodo,
cria um campo elétrico na regido do dielétrico em que a energia é armazenada.
Como pontos técnicos interessantes, tem-se a ciclagem extremamente alta (a partir
de 10.000 até 1.000.000 de ciclos), tempo de resposta extraordinariamente rapidos
(sendo menor que segundos), alta eficiéncia (entre 85-99%) e uma vida Util
relativamente boa, apesar do total de seus ciclos (entre 5-20 anos)(CHEN et al.,
2009; SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014). Em questdo de aplicagdes,
esse tipo de tecnologia € limitado a trabalhar em servicos de curta duracdo devido a
sua elevada taxa de auto descarga (20-40%), como por exemplo: regulacdo de
tensdo, reserva girante, qualidade de energia, controle de demanda e confiabilidade
(LUO et al., 2015).

2.3 AVALIACAO E ESCOLHA DO ARMAZENAMENTO DE ENERGIA PARA UMA
DETERMINADA APLICACAO

A grande variedade de tecnologia ESS torna possivel a realizacdo de varias aplicagdes no

setor elétrico. Contudo, algumas ESS apresentam performance melhor em determinadas

aplicac@es, enquanto outras ndo. De modo a escolher o melhor ESS possivel para uma determinada

tarefa, algumas consideracGes, quanto ao tipo e as caracteristicas técnicas da tecnologia, devem ser

levadas em conta.

Quanto ao tipo, 0 ESS deve levar em consideracdo a natureza, duracao e frequéncia de uso
da tarefa. A natureza de uma tarefa pode ser classificada como energia, que é medida em Watt-
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hora (Wh), podendo ser pensada como na quantidade ou volume total de poténcia entregue ao
sistema durante algum periodo de tempo; ou poténcia, que € medido em Watt (W) e pode ser visto
como a taxa de mudanca que a energia sofre dentro de um periodo. Em outras palavras, energia é
a guantidade total de poténcia entregue ao sistema dentro de uma janela de tempo, enquanto

poténcia € a taxa de variagdo da energia.

A definicdo de duragdo estd relacionada com o tempo em que o0 servi¢o toma para ser
executado, podendo ser de curta duracdo, aqueles que duram de segundos a minutos; ou de longa

duracdo, aqueles que perduram por longas horas e até dias.

A frequéncia de uma aplicacdo esta associada com a quantidade de vezes em que se repete
ao longo de um tempo, podendo ser classificadas como de uso frequentes, aquela que ocorre mais
de vinte vezes ao ano ou infrequentes a que decorre menos de vinte vezes ao ano. Entre as
aplicacdes apresentadas na Sec¢do 2.1, a Figura 7, a seguir, classifica-as quanto a sua natureza,
duracgéo e frequéncia de servico.

Figura 7 - Classificacdo dos servicos quanto a natureza, duracgao e frequéncia
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Fonte: Adaptado(CARNEGIE et al., 2013).

E possivel notar que os servigos de curta duragdo sempre se classificam como sendo de
natureza de poténcia, enquanto que os de longa duragdo sdo classificados como de natureza de
energia. Assim, com base nessa classificagcdo, os servi¢os de poténcia exigem que o ESS possua
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respostas rapidas para inje¢do de poténcia no sistema elétrico, enquanto que para tarefas de energia
é necessitado que o ESS seja capaz de suprir uma certa demanda por um periodo de tempo que

pode ser de algumas horas a dias.

A respeito das caracteristicas técnicas, entre todos os parametros apresentados na Tabela 3,
e 0S que possuem maior influéncia na escolha de um determinado ESS vém a ser o tempo de
descarga, tempo de resposta e o ciclo de vida, pois esses estdo relacionados diretamente quanto a
natureza, duracdo e frequéncia do servi¢o. Assim sendo, podemos dizer que 0s outros parametros
elucidados na mesma tabela atuam mais como influenciador secundario do que principal no

momento da escolha do ESS.

Em relagdo aos parametros de maior influéncia na escolha do ESS, tem-se o tempo de
descarga ao qual esta vinculado com a duracdo e natureza do servigo. Os servigos de natureza de
energia e de longa duragdo exigem que o ESS possua um tempo de descarga lento — em torno de 1
a 24 horas — para assim conseguir atender a demanda necessaria durante aquela janela de tempo,
em contraste, para tarefas de natureza de poténcia e de curta geracdo, ndo sdo necessarios tempos

de descargas prolongados, podendo ser meros segundos a alguns minutos.

A seguir, tem-se 0 tempo de resposta, que vem a ser outro parametro também ligado a
natureza e a duracdo do servigo. Assim, 0s servicos de natureza de energia e de longa duragcéo nao
necessitam tempos de respostas imediatos (podendo ser a partir de minutos), diferente dos servi¢cos
de natureza de poténcia e de curta duracdo os quais precisam de tempos de respostas rapidos,

devendo ser de milissegundos a segundos.

Por fim, h& o parametro de ciclo de vida que esta relacionado com a recorréncia do servigo.
Ele que € bastante recorrente, demanda que o ESS possua valores de ciclagem longos (sendo a
partir de alguns milhares de ciclos). Por outro lado, o servi¢o infrequente ndo exige valores
elevados de ciclagem, somente algumas centenas de ciclos. Na Tabela 4 a seguir organiza de
maneira mais ilustrativa o valor que cada parametro deva possuir baseado na natureza, duracao e

frequéncia de um servico.



Tabela 4 - Valores de pardmetros quanto a natureza, duragéo e frequéncia de um servigo.

Servico de
energia, longa

Servico de
energia, longa

duracdo, uso duracao, uso

Servico de
poténcia, curta
duragdo, uso

Servico de
poténcia, curta
duragdo, uso

frequente infrequente frequente infrequente,
Tempo de 1-24 horas 1-24 horas Seg_undos— seg_undos—
descarga minutos minutos
Tempo de Minutos Minutos Segundos Segundos
resposta
Ciclo de vida >=1.000 ciclos >=100 ciclos >=10.000 ciclos  >=1.000 ciclos

Fonte: Adaptado(CARNEGIE et al., 2013).
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Apesar do tempo de descarga, do tempo de resposta e do ciclo de vida serem de grande

influéncia na tomada de decisdo de qual ESS utilizar, ha outros parametros que podem servir de

influenciadores secundarios nessa tomada (como mencionado anteriormente) como, por exemplo,

a poténcia que, de certo modo, indica o tamanho do sistema elétrico ao qual deseja empregar o

ESS. A Figura 8 € a ilustracdo de um grafico que leva em conta o tempo de descarga e a poténcia

nominal que determinados ESS deve possuir, de modo a atuar em determinadas categorias de

Servico.

Figura 8 - Faixas de poténcia e tempo de descarga para cada tecnologia ESS
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E possivel notar pela Figura 8 que as baterias, entre todas as outras tecnologias ESS,
conseguem atuar em praticamente todas as categorias de servicos, bem como em diferentes niveis
de poténcia. Desse modo, ela pode ser utilizada por um simples consumidor residencial até uma
grande geradora. Além disso, as baterias possuem tempos de descargas variando de meros
segundos a até algumas horas, fazendo com que sejam indicadas tanto para servicos de natureza de

energia como de poténcia.

As baterias vém se tornando uma opc¢ao bastante atraente de serem utilizadas como sistema
de armazenamento, especialmente para aplicagdes pertencentes a categoria de integracdo a
renovaveis, devido a capacidade de atuar em diversas aplicacdes, evolugdo tecnoldgica e constante
barateamento na producéo e capacidade de portabilidade (IRENA, 2015, 2017).

Como mencionado no capitulo 1, a intermiténcia da fonte edlica causa diversos problemas,
como 0 que ocorre na geracdo de poténcia, tornando-a inconstante. A solucdo viavel é a aplicacédo
de suavizacao de poténcia. Como visto, ha varios meios de realizar tal aplicacdo, porém, neste
trabalho, focamos no armazenamento de energia. Entre todos os ESS apresentados nesta revisao,
para a aplicacdo de suavizacao de poténcia, foram escolhidas as baterias, mais em especifico BESS
(Battery Energy Storage System) de li-ion, devido as suas caracteristicas técnicas e fisicas, como
também por apresentar um futuro promissor. A modelagem e tal sistema funcionando sobre a

aplicacdo de suavizacdo de poténcia pode ser conferida na Secéo 4.1.
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliogréafica no que concerne redes neurais (RNA), em

especial redes neurais NARX (Nonlinear Auto Regressive Exogenous Model) e ldgica fuzzy.

3.1 REDES NEURAIS

Uma rede neural artificial (RNA) poderia representar matematicamente os neurbnios
humanos e suas sinapses. Assim, como o0s neurdnios humanos, uma RNA é capaz de aprender,
baseando-se nos estimulos que recebe. A capacidade de aprendizagem de uma RNA é um dos seus
pontos mais atraente, pois com isso surge a possibilidade de treina-la para resolver problemas
complexos (como por exemplo, previsdo em sistemas dindmicos) ou atuar em algumas aplicagdes,
como, por exemplo, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, controle, aproximacéo

de fungdes complexas e analise de séries temporais (HAYKIN, 1994).

Uma rede neural pode ser encarada como um sistema paralelo distribuido, compostos por
neuronios artificiais (ou nodos), encarados como unidades de processamento simples que calculam
certas fungdes matematicas, geralmente, ndo lineares. Normalmente, cada neurénio artificial esta
associado a um peso sinaptico (responsavel por armazenar o conhecimento). O neurénio artificial
pode estar ligado entre si a depender da arquitetura da RNA. (DA SILVA et al., 2017; HAYKIN,
1994).

3.1.1 Neur6nio Artificial

O neurdnio artificial vem a ser o coracdo de uma RNA e a representacdo matematica das
principais caracteristicas de um neur6nio biol6gico, com capacidade de paralelismo e alta
conectividade. O modelo classico do neurdnio artificial (e também o primeiro) foi proposto por
McCulloch e Pitts em 1943 e, ainda hoje, é um dos mais utilizados em diversas arquiteturas de

redes neurais. A estrutura cldssica de um neurénio artificial esta ilustrada na Figura 9.
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Figura 9 - Estrutura de um neur6nio artificial

Fonte: Préprio autor.

Na Figura 9, é possivel destacar que o neurénio artificial € composto por sete elementos

bésico, que sdo:

e Sinais de entrada: Representados por (X1, Xz,...Xn), s80 0s sinais/estimulos advindos

do ambiente externo ao neurdnio;

e Pesos sinpticos: Representados por (W1, Wa,...Wh), sdo responsaveis pela relevancia

da informacdo recebida na entrada, quanto maior o peso, maior sera a relevancia e vice-
versa. Pode ser alterado durante processo de treinamento da RNA;

e Somador: Representado por (X), responsavel por unir todas as entradas com seus
respectivos pesos sinapticos e transforma-los em um sinal Gnico que representa uma
tensdo de ativacao

e Bias: Representado por (0), se trata de uma entrada fixa, que é responsavel por ajustar
o valor de limiar do sinal, produzido pelo somador e que, em seguida, seré recebido
pela funcéo de ativacao;

e Potencial de ativacdo: Representado por (u), é o resultado advindo do somador e o

bias;

e Funcdo de ativacdo: Representado por (g(¢)), responsavel por gerar a saida do

neurdnio sobre determinados limites impostos;
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e Sinal de saida: Representado por (y), trata-se da resposta do neurbnio para uma

determinada entrada.

A equagdo que representa um neurdnio artificial “k” e seu potencial de ativagao, baseado
no modelo cléssico, é definida em ((1)).

m
Uy =Zwki*xi_9 1)
i=1

Onde a funcéo ativacdo desse mesmo neurdnio é definido em (2)

e = 9u) 2

3.1.2 Funcéo de Ativacao

A funcédo ativacdo, como mencionado anteriormente, € responsavel por gerar o sinal de
saida, limitando seus valores dentro de um certo limiar. Ha varias fungdes transferéncias que podem
ser utilizadas, porém, nesse trabalho, apresentamos a funcao de ativagdo sigmoide logistica, pois
foi a utilizada na concep¢do da RNA presente na Secdo 4.2. A Figura 10 ilustra a funcao sigmoide

logistica.
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Figura 10 - Funcéo de ativacao sigmoide logistica.
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Fonte: Préprio autor.

E possivel perceber pela Figura 10 que, ao se utilizar a fungéo sigmoide logistica, os valores

que serao replicados na saida estardo entre o intervalo de [0,1]. Tal funcédo é representada pela

Equacéo (3).

1
g(uk) = 1+e‘ﬁ*uk (3)

Onde o pardmetro B esta relacionado com a inclinagdo de curva. Devido a esse parametro,

a funcdo sigmoide logistica é considerada totalmente diferencial dentro do seu dominio.

3.1.3 Arquitetura da Rede Neural Artificial

A arquitetura de uma rede neural condiz a0 modo como seus neurénios estdo arrumados e
interligados entre si. O modo como 0s neurdnios se interconectam geram, basicamente, trés tipos

de arquitetura de RNA: (1) Redes alimentadas adiante com apenas uma camada (Single Layer

Feedforward Network), (2) Redes alimentadas adiante com multicamadas (Multilayer



43

Feedforward Network - MLP) e (3) Redes recorrentes (Recurrent Networks), cada qual sendo

indicada para determinadas aplicagdes.

De maneira geral, qualquer arquitetura de RNA pode ser dividida em trés camada, que séo:
(1) camada de entrada, (2) camada oculta, (3) camada de saida. A Figura 11 ilustra a organizacao

de uma das arquiteturas mais comuns de redes neurais, a MLP (Multilayer Feedforward Network).

Figura 11 - Arquitetura MLP.
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Fonte: Proprio autor.

A camada de entrada € responsavel por receber os sinais/dados no qual a RNA ira

interpretar. Na camada oculta se encontram 0s neurénios responsaveis pelo aprendizado. Vale

salientar que pode haver mais de uma camada oculta a depender da topologia da RNA. Por fim, na

camada de saida, ha a representacdo do resultado processado pelos neurdnios presentes na camada

oculta.
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3.1.4 Aprendizagem

O processo de aprendizagem de uma RNA condiz ao algoritmo que sera utilizado pela
mesma para essa ser capaz de generalizar (aprender) os dados que foram apresentados a sua
entrada. Nesta secdo, um dos algoritmos explorados é o backpropagation, pois ele é o mais
utilizado no treinamento das RNA com arquitetura MLP que é uma das arquiteturas mais comuns
de se encontrar, pois d& origem a varios outros modelos de RNA como, por exemplo, a rede NARX,

explorada na Secéo 4.2.

O algoritmo backpropagation permite a rede aprender, ao atualizar seus pesos sinapticos,
conforme os dados séo passados pela rede. Esse algoritmo pode ser dividido em duas fases: a fase
forward, responsavel pelo fluxo de dados que comeca pela entrada, passa pela camada
intermedidria e termina na camada de saida; e a fase backward que ocorre pelo fluxo de dados a
partir da saida e finaliza na camada intermediaria. A Figura 12 ilustra o sentido das fases forward

e backwards para uma arquitetura MLP.

Figura 12 - Sentido fluxo de dados em uma aprendizagem através do algoritmo backpropagation.

Fase forward >

Neuronio camada j Neurdnio camada k

Fase backward

Fonte: Préprio autor.

Levando em consideracdo a Figura 12 na fase forward, para um determinado neurdnio na

camada oculta “j”, recebendo um vetor de entrada “x”, para cada iteragao “n”, tem-Se 0 seguinte

potencial de ativagéo.
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uj(n) = z wji(n) * x;(n) (4)
i1

Onde a funcéo de ativagdo do neuroénio “j” ¢ definido pela Equacao (5).
yi(m) = g(u;j(n)) (%)

De modo analogo para a camada de saida, o potencial de ativacdo e a funcdo de ativagdo

para um neurénio “k”, para cada iteracdo “n”, respectivamente, estdo apresentados nas equacoes

(6)e (7).

w () = ) i) * v ) ©)

yi(m) = g(ue(n)) (")

Ao término da fase forward, € determinado o erro entre uma saida obtida (y,) e a saida

desejada (dj). Assim, conforme ilustrado na Figura 12 e definido pela Equagé&o (8).

ex(n) = dix(n) = yi(n) (8)

O desempenho do treinamento da rede, ao término de uma época (uma época é determinada
quando todos os dados de entradas sdo apresentados a rede, cada qual gerando uma saida), é
determinado através da média do erro quadratico, definido na Equacéo (9). Quanto mais proximo
de zero o erro médio for, melhor foi a generalizacdo da RNA, e quanto mais proximo a um for, o

aprendizado foi pior.

1 m
emea = 3 ) €} ©
k=1
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E importante destacar que o erro médio é funcéo dos parametros livres (pesos sinapticos e
bias), logo, ajustando 0s pesos sinépticos resultara em um menor erro médio. Os ajustes de tal
parametro da RNA séo feitos na fase backward a partir do calculo do gradiente local das camadas

de saida e oculta definidos pelas Equacdes (10)e (11), respectivamente.

5. (n) = ex(m)g'[ux(m)] (10
&) = g'luy ] ) w6, () (11)

(1343

Onde os termos “k” e *”, sdo referentes aos neurdnios presentes na camada de saida e a
camada oculta respectivamente. Uma vez determinado os gradientes, os pesos da RNA sdo
atualizados conforme as Equacgdes (12) e (13) para a camada de saida e intermediaria,

respectivamente.

wii(n+ 1) = wy;(n) + 1 x 8 (n) * y;(n) (12)

wji(n+ 1) = wy(n) + 1 = §;(n) * x;(n) (13)

Onde n é a taxa de aprendizagem da RNA. Uma vez ajustados 0s pesos sinapticos da rede,
novamente sao apresentados os mesmos dados de entrada, dando inicio a uma nova fase forward
e, assim, correspondendo a uma nova época. Esse processo se repete até atingir o menor erro médio

possivel.

Infelizmente, apesar de facil implementacdo, o algoritmo backpropagation apresenta
alguns problemas, como convergéncia para minimos locais e lentiddo para conversdo da RNA, isso
acontece especialmente em problemas mais complexos. Varios algoritmos sdo sugeridos como
alternativa ao backpropagation, um deles sendo o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM), que
pode ser visto como uma combinacgdo dos metodos de otimizagdo do gradiente descendente e o de
Gauss-Newton. O algoritmo de Levenberg-Marquardt funciona como gradiente descendente —
lento, porém com convergéncia ao minimo global garantida — quando a solucdo Otima para o
problema esté distante, e funciona como método de Gauss-Newton — com convergéncia mais rapida

— quando a solucdo para o problema esta proxima.
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O objetivo do algoritmo LM ¢€ obter os valores dos pesos sinapticos o mais rapido possivel,
baseando-se na minimizacao da fungéo objetivo (ou funcdo custo) conforme Equacéo (14).

m

EM) = ) et (14

k=1

Do mesmo modo que no algoritmo backprpagation, a funcdo objetivo (Equacédo (14)) esta
em funcdo dos parametros livres da RNA. Logo, sua minimizacdo resulta em valores ideais dos
pesos sinapticos da RNA. Como o método de LM é uma aproximacédo do método de Gauss-Newton
e a fungédo objetivo se trata da soma de quadrados, a minimizagdo da Equagdo (14) pode ser
realizada através do método de Gauss-Newton e, em seguida, adaptada ao algoritmo de Levenberg-

Marquadt. A Equacdo (15) é referente ao método de Gauss-Newton para a funcao objetivo.

An = —[V2E(n)]™! * VE(n) (15)

No qual o gradiente e a hessiana da funcdo objetivo é demonstrado respectivamente nas
Equacdes (16)e (17).

VE(m) =] (n) * e(n) (16)

V2E(n) =]T(n) *J (17)

Em que J corresponde a matriz jacobiana que contém a derivada de primeira ordem dos
erros da rede em relacdo aos pesos sinapticos, no qual pode ser calculada facilmente através do
algoritmo backpropagation, assim como definido em (HAGAN; MENHAJ, 1994). Adaptando a
Equacdo (15) ao algoritmo LM, tem-se a Equacdo (18) que é correspondente ao modo de como se

atualiza os pesos sinapticos da rede.

wi(n+1) =wp(n) — JT(m) () + pl]™! +JT(n) * e(n) (18)

Quando o valor de u € zero, o algoritmo de LM se comporta do mesmo modo que o

algoritmo de Gauss-Newton, tentando convergir o mais rapido possivel. A cada interacdo ha uma
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diminuicdo do valor da fungéo objetivo, o valor de u se torna diferente de zero, e a partir desse
momento o algoritmo de LM passa a funcionar como o método do gradiente descente, procurando

0 minimo global.

3.1.5 Previsdo e Redes Recorrentes

Em especifico, para esse trabalho, era necessario prever a poténcia que seria produzida por
aerogeradores e, para essa tarefa, as redes recorrentes sdo as mais indicadas, pois elas sdo capazes

de trabalhar com sistemas que sdo variantes no tempo com maior eficiéncia.

Previsdes de geracdo de poténcia de parques edlicos e/ou de vento podem ser realizadas
através de duas abordagens: fisica e estatisticas ((GIEBEL et al., 2011),(LANDBERG et al.,
2003)). Em abordagens fisicas, um modelo matematico faz a utilizacdo de dados provenientes do
ambiente (por exemplo, pressdo atmosférica, velocidade do vento, temperatura) para realizar a
previsdo. Por outro lado, em abordagens estatisticas a previsdo geralmente é feita por métodos
estatisticos regressivo ou através de redes neurais artificiais (RNA) que fazem uso de dados de
medicdes online (por exemplo, poténcia, tensdo, corrente, etc.) em conjunto ou ndo com variaveis
explicativas (variaveis que estdo relacionadas de algum modo com os dados medidos) ((GIEBEL
etal., 2011),(LANDBERG et al., 2003)).

Como mencionado, é necessario saber a poténcia gerada para o0 proximo instante (esse
sendo os préximos minutos). Devido ao pequeno tamanho da janela de previsdo, ela é classificada
como uma previsao de curto prazo, isto €, sdo aquelas que possuem uma janela de previsdo menor
que seis horas. Segundo estudos apresentados no projeto ANEMOS (GIEBEL et al., 2011), para
previsdes de curto prazo € possivel obter resultados satisfatorios utilizando a abordagem estatistica,

fazendo utilizacdo apenas de dados de medicdes.

Logo, para a previsdo desejada (proximo instante, esse sendo minuto ou hora), uma
abordagem estatistica ja apresentaria resultados satisfatérios. Dentre os métodos propostos para
previsdo em abordagens estatisticas, deu-se preferéncia para redes neurais artificiais (RNA), pois
ja é comprovado na literatura que previsdes feitas através de redes neurais apresentam taxas de
erros bem menores do que outros métodos ((MANDIC; CHAMBERS, 2001),(SFETSOS,
2000),(PERAIl et al., 2010)). Além do mais, redes neurais sdo mais simples, uma vez que elas atuam
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como uma caixa preta no qual apenas recebem dados e apresentam resultados em sua saida
(SFETSOS, 2000).

Um dos pontos chaves para realizar previsdes com redes neurais € a escolha do tipo da rede.
Previsdes podem ser feitas a partir de séries temporais que em si S40 processos dinamicos, ou seja,
aqueles que ndo sdo estacionarios ao longo do tempo. Logo, para exercer a atividade de previsao,
a RNA deve possuir capacidade para modelar tal processo dindmico, para isso ha uma classe de
RNA chamada de redes neurais artificiais dinamicas (MANDIC; CHAMBERS, 2001), (HAYKIN,
1994)).

As RNAs dindmicas modelam a dindmica de uma série temporal, devido a mecanismos de
memoria de curta duracdo, pois estes possibilitam a rede ter acesso as informag@es temporais por
varios instantes de tempo ((MENEZES, 2006), (HAYKIN, 1994)). Esses mecanismos podem ser
memorias (que servem para armazenar dados e representar memoria na RNA) e/ou lagos de
realimentacdo (que vem a ser conexdes entre a saida de algum neurénio com entrada de outro).
Desse modo, dependendo de qual tipo mecanismo se utiliza, a RNA dinamica pode ser classificada

como:

e Redes dindmicas ndo recorrentes: sdo aquelas que possuem apenas memorias € ndo

sdo realimentadas.

e Redes dindmicas recorrentes: sao aquelas que possuem memoria e sdo realimentadas.

Entre os modelos dindmicos ha a arquitetura NARX (Nonlinear Auto Regressive Exogenous

Model), que esté ilustrada na Figura 13 em sua configuracdo mais classica.
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Figura 13 - Arquitetura NARX
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Fonte: Préprio autor.

A rede NARX, entre as redes dinamicas recorrente, é a mais simples, porém tdo forte
computacionalmente quanto qualquer outra rede dindmica recorrente, sendo capaz de exercer bem
tarefas que envolvem processos dindmicos ((SIEGELMANN; HORNE; GILES, 1997), (DI
PIAZZA; DI PIAZZA; VITALE, 2016)). E interessante mencionar que a arquitetura NARX se
trata de um modelo de rede recorrente (entre varios) criado a partir da arquitetura MLP, desse
modo, sendo uma extensdo da arquitetura MLP, no qual a maior vantagem disso é poder usufruir
das caracteristicas do MLP, como seus algoritmos de aprendizagem (DA SILVA et al., 2017;
HAYKIN, 1994; MENEZES, 2006). Assim, devido essa caracteristica, motivou-se a escolha dessa

arquitetura para realizacdo de previsdes nesse trabalho.

A NARX é uma representacdo em rede neural do método auto regressivo com entradas
exogenas — ARX (Autoregressive Exogenous) para sistema ndo lineares (CHEN; BILLINGS;
GRANT, 1990). O comportamento dinamico da rede NARX pode ser representado
matematicamente através de sua relagdo entrada-saida, assim como esta exposto na Equagéo (19)
((HAYKIN, 1994),(MENEZES JR; BARRETO, 2008)).

yn+1) = gl(y(n),..,y(n— d, + 1);u(n),u(n—1),..,u(n —d, + D] (19)
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Como pode ser visto, u(n) e y(n) sdo funcbes que representam, respectivamente, a entrada
e a saida da rede NARX em determinado passo de tempo discreto n, enquanto os termos d,, e
d,, representam, respectivamente, as memorias da entrada e da saida, em que ambas sdo janelas de
previsdes. E importante destacar que d,, > 1 e dy, > 1. A funcdo f[e] corresponde a fungéo néo
linear desconhecida, que pode ser realizada/interpretada/descoberta prontamente pela rede MLP e
generalizada/aprendida através de algum algoritmo de aprendizagem, a titulo de exemplo, o

backpropagation (DA SILVA et al., 2017; MENEZES, 2006).

E interessante mencionar que o modelo NARX pode ser considerado como recorrente ou
ndo recorrente a depender de sua configuracdo, que pode ser série-paralela (SP) ou paralela (P). Na

Figura 14 sdo ilustradas as configuracGes P e SP.

Figura 14 - (a) Arquitetura NARX em configuracéo paralela; (b) Arquitetura NARX em configuragéo série-
paralela
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Fonte: Proprio autor.

Para a configuracdo em paralelo, o comportamento da NARX pode ser representado pela
Equacdo (20) ((MENEZES, 2006),(BOUSSAADA et al., 2018)).

ym+1) = flM), ... 9(n—d, +1);u(@),u(n—1),..,u(n —dy + 1)] (20)

A notagéo (") significa o valor previsto. Nota-se que a NARX consegue prever ao se basear

nos valores previstos obtidos em sua saida, nos quais estdo sendo realimentados para a rede. Ja
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para a configuracdo em série-paralelo, o comportamento dindmico da NARX é representado pela
Equacdo (21) a seguir ((MENEZES, 2006),(BOUSSAADA et al., 2018)):

yn+1) = fly(n), ... y(n— d, + 1);u(n),u(n—1),..,u(n—d, + 1] (21)

A estimacdo neste tipo de configuracdo ndo é realizada através do lago de realimentacao,
mas sim utilizando valores que representam resultados previstos reais ja conhecidos de antemé&o
(NARENDRA; PARTHASARATHY, 1991). Dessa forma, esse tipo de configuracdo simularia
uma situacdo de laco de realimentacdo onde os valores providos seriam ideais. Em vista disso, a
configuragdo em SP é bastante utilizada durante o momento de treinamento da rede, pois é possivel
alcancar previsdes mais precisas, contudo, essa configuracdo é limitada a fazer previsdes um passo
a frente, deixando o encargo de previsdes de multiplos passos a frente para a configuracdo em
paralela. Assim, € comum treinar a rede em série-paralela e simula-la em paralelo (MENEZES JR;
BARRETO, 2008).

3.2 LOGICA FUzZZY

A ldgica fuzzy ou légica nebulosa se baseia no modo como o cérebro humano tende a
raciocinar ao ndo assumir durante tomadas de decisdes valores absolutos como “completamente
verdadeiro” ou “completamente falso”. Na logica fuzzy, as varidveis de entrada sdo discriminadas
dentro de conjuntos fuzzy a partir de graus de pertinéncias que variam de 0 a 1, sendo 1 o maior
grau de pertinéncia/de verdade e 0 0 menor, dessa forma ndo se assumindo valores absolutos
durante a tomada de decisdo. Tomando como base o exemplo a seguir, a discriminacéo das entradas
funciona da seguinte forma: duas pessoas, uma com 1,40 metros e outra com 1,35 metros podem
ser classificadas como baixas, porém a de 1,40 metros teria um grau de pertinéncia maior dentro
do conjunto de pessoas baixas ao ser comparada com a pessoa de 1,35 metros. A Figura 15

demonstra varios conjuntos fuzzy e seus respectivos graus de pertinéncias.



Figura 15 - Funces pertinéncia e seus graus de pertinéncia
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A Figura 15 € referente a um exemplo bastante difundido na literatura, no qual a l6gica

fuzzy, a partir de uma varidvel de entrada, deve tomar a decisdo se a temperatura ambiente se

encontra dentro de algum dos conjuntos fuzzy demonstrados, que sdo: frio, conforto, relativamente

quente e quente. O formato da onda, chamado de funcdo pertinéncia de cada conjunto fuzzy, é

escolhido de forma empirica. A representacdo dos conjuntos fuzzy presentes na Figura 15 é mais

comumente ilustrado como segue na Figura 16.

Figura 16 - Funcdes pertinéncias

Relativamente
Conforto  Quente Quente
.r':- ..\."‘. !.r"-.
/X
4 Y \
"r ! "\\
, f..-' b \ ; .
T I T I I T Lt
15 20 25 30 35 40 45 t="C

Fonte:(BEZERRA DE SOUSA, 2014).
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Assim, é possivel notar pela Figura 16, que h4 uma &rea de intersec¢do entre certos
conjuntos fuzzy, aqui chamado de limite difuso (ou rea nebulosa), que representa a incerteza de
uma situacdo. O maior atrativo da logica fuzzy € a sua capacidade de interpretar tal incerteza e

tomar uma decisdo apropriada.

3.2.1 Estrutura Basica de um Sistema Fuzzy

A estrutura béasica de um sistema de inferéncia fuzzy é representado pela Figura 17.

Figura 17 - Estrutura bésica sistema fuzzy

Sistema de inferéncia fuzzy

Entrada nao
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Fonte: Préprio autor.

O sistema de inferéncia fuzzy tipico é composto por:

o Fuzificador: Responsavel por transformar cada variavel de entrada em valores entre
0 a 1, se baseando nas func@es pertinéncias.

e Base de regras: Se trata de um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO que s&0

criadas pelos especialistas a modo de resolver as situacdes que representam
incertezas.

o Inferéncia: Se trata do mecanismo responsavel por aplicar as regras determinas na
base de regras e gerar uma saida. Ha dois tipos de inferéncia: Mamdani e Takagi-
Sugeno.

o Defuzificador: Etapa em que os valores de entrada que foram convertidos durante a

fuzificagdo sdo convertidos de volta aos seus valores originais.
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3.2.2 Sistema de Inferéncia Mamdani

O sistema de inferéncia Mamdani foi um dos primeiros sistemas de inferéncias fuzzy a ser
criado. Neste trabalho € utilizado o sistema de inferéncia Mamdani. A regra de semantica
responsavel por aplicar as regras que o sistema Mamdami utiliza é chamada de inferéncias Max-
Min, ao qual utiliza operagcdo de unido e intersecdo entre conjuntos fuzzy para classificar uma

determinada variavel de entrada.

De forma geral, um sistema de inferéncia fuzzy é composto por “n” regras do tipo SE x; =
A Ex; =A E .. xj =4 ENTAO y = B;, em que x; representa suas entrada, A; as variaveis
linguisticas impostas pelas funcBes pertinéncias de entrada, y sua saida e B;, sdo as variaveis
linguisticas impostas pelas fungdes pertinéncias de saida, enquanto que E séo operadores fuzzy e
SE, ENTAO so as condi¢ces. Os antecedentes da funcfo é composto por x;, A;, enquanto os
consequentes sdo representados por y e B;. Baseando-se nesse modelo, o processo de
funcionamento da inferéncia Mamdani pode ser dividido em cincos etapas distintas.

A primeira etapa é caracterizada pela fuzzyficacéo das entradas. Nesta etapa é determinado
0 grau de pertinéncia de cada variavel de entrada, além de transforma-las em valores entre O e 1.

Tal processo é realizado conforme Equacéo (22).

uA’f(xl),yAlz‘(xz),...,,uA'v‘,k =1,...,n (22)

Em que, como mencionado anteriormente, x; € referente as variaveis de entrada e uA; sdo

as variaveis linguisticas definidas pelas funcdes pertinéncia para cada entrada. A segunda etapa é

caracterizada pela aplicacdo dos operadores fuzzy, conforme Equacéo (23).

D® = min[ uA% (x,), pAk(xy), ..., nAK] (23)

O operador E (existente no antecedente) é aplicado ao utilizar um fungdo “min” a equagéo
(22) resultando no coeficiente de disparo D™ que é responsavel por ativar cada regra. A terceira
etapa se trata da aplicacdo do método de implicacdo, que corresponde a modelagem do consequente

de cada regra, se baseando no coeficiente de disparo D
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S® = min[ D¥, uB;(y)] (24)

A funcdo “min” utilizada na equacao (24) serve para truncar a saida a cada regra. A quarta
etapa é caracterizada como agregacao das saidas, em que cada regra trucada na etapa anterior, sao

agregadas para gerar a funcao de saida, determinado pela Equacéo (25).
up = max[S1)] (25)
Por fim, na quinta etapa hd a defuzificacdo, em que variaveis de entradas que foram

fuzificadas na primeira etapa, retornam aos seus valores iniciais. Um dos métodos de defuzificacéo

mais comum é o de centroide ou a média dos maximo.
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4 SISTEMA DE ARMAZENAMENTO DE ENERGIA UTILIZANDO BATERIAS COM
APLICACAO PARA SUAVIZACAO DE POTENCIA

Nessa secdo € apresentado a descricdo da ferramenta de simulagédo do sistema de controle
do BESS para suavizacdo de poténcia. A ferramenta possui dois componentes principais: (1)
sistema de controle de despacho, esse sendo realizado através de regras impostas ou inferéncia
fuzzy; (2) sistema de previsdo de poténcia edlica gerada, no qual € realizado pela RNA de
arquitetura NARX. Toda a ferramenta de simulacdo do sistema de controle do BESS para

suavizacdo de poténcia proposta foi construida nos softwares MATLAB e simulink.

4.1 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE CONTROLE DE DESPACHO DE POTENCIA
ATIVA BASEADO EM REGRA
Como mencionado anteriormente, a producdo/geracdo de poténcia dos aerogeradores e
parques edlicos tende a sofrer flutuacBes devido ao comportamento nédo linear do vento. Essas
flutuacGes podem variar de simples minutos a questdo de algumas horas (EYER; COREY, 2010).
Para solucionar esse problema, propde-se utilizar o BESS. Na Figura 18 é ilustrado a instalacdo de

um BESS em uma rede elétrica para aplicagdes de suavizacao de poténcia.

Figura 18 - Configuragdo do BESS para aplica¢Ges de suavizagdo de poténcia de aerogeradores

Peé/ica
_—
Fonte edlica J
Rede elétrica
Pbess
_—
BESS

Fonte: Préprio autor.

Conforme ilustrado na Figura 18, no ponto de acoplamento comum, a poténcia ativa
fornecida pelo BESS (P,,..s) se encontra com a fornecida pela fonte edlica (P,4;;.) resultando na
poténcia total (P,,.4;), que corresponde a poténcia ativa entregue a rede. A expressao da poténcia

total entregue a rede é dada por:
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Piotar = Pestica T Ppess- (26)

Logo, pela Equacdo (26), um dos meios de mitigar as flutuacbes geradas pela fonte edlica
seria realizar o controle da poténcia ativa despachada pelo BESS ao injetar ou absorver poténcia
ativa através de um conversor quando necessario, desse modo sendo capaz de entregar uma

poténcia ativa a rede elétrica com maior estabilidade e melhor qualidade.

Pode-se afirmar que o sistema de controle do BESS para aplicacbes de suavizacdo de
poténcia é dividido em trés componentes principais: sistema de despacho das baterias — BDM
(Battery Dispatch Module), sistema de monitoramento das baterias — BMS (Battery Monitoring
System), e sistema de monitoramento do sistema de conversdo de poténcia — PCS (Power

Conversion System).

Figura 19 - Sistema de controle do BESS para aplicacdes de suavizacédo de poténcia

Sistema de controle
do BESS
BMS BDS PCS
Battery monitoring Battery dispatch Power conversion
system module system

Fonte: Préprio autor.

O BDS é o componente do controle responsavel pela suaviza¢do. Neste trabalho, sdo
apresentados dois controles de despacho de poténcia ativa do BESS para suavizagdo, o primeiro
baseado em regras e o0 segundo através de inferéncia fuzzy, os demais componentes do sistema de

controle sdo considerados ideais.

4.1.1 Sistema de Despacho de Poténcia Ativa do BESS Para Suavizacdo Baseado em Regras

O sistema de despacho da poténcia ativa para suavizacgdo utilizando o BESS é ilustrado na
Figura 20.
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Figura 20 - Sistema de despacho de poténcia ativa para suavizacdo
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Fonte: Préprio autor.

Como pode ser visto através da Figura 20, o sistema de despacho da poténcia suavizada
baseado em regras necessita de dados do estado de carga da bateria (SOC) e de uma poténcia de

referéncia (Pr.s).

O estado de carga indica o nivel de energia presente na bateria e é provido pelo BMS. Pode-

se determinar esse estado por:

S0C(t) = Soc(t — 1) — < Epar(®) | 100). (27)
Epatnom

Onde,

SOC: Estado de carga (%);

Epa:: Energia da bateria (Wh);

Epatnom: Capacidade energética nominal da bateria (Wh).

O estado de carga atual da bateria se da pela diferenca entre o estado de carga anterior e a
energia atual da bateria em porcentagem. Vale salientar que a Equacéo (27) é referente aum modelo

ideal de SOC, ndo levando em conta perdas por tempo de resposta e temperatura da bateria.
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A poténcia de referéncia (P..r), determinada pela Equagao(28), designa ao sistema de

controle como deveria ser o comportamento ideal de carga e descarga da bateria para a tarefa de

suavizacdao de poténcia.

Pref(t) = Peélicaprev(t) = Pesiica(t). (28)

Onde,
P,s1icq: Poténcia instantinea gerada pela fonte edlica (W);
Pesiicaprev: Valor previsto de poténcia da fonte edlica (W).

Na Equacdo(28), a variavel Pesjicaprer representa o valor de qual sera a poténcia ativa
despachada para uma determinada janela de tempo, i.e., uma previsdo de qual serd o valor de
poténcia a ser despachada. E importante destacar que a janela de previsio seja de minutos a hora,
pois € durante esse periodo que acontece as indesejaveis flutuacoes, logo a previsdo a ser realizada
deve ser para o proximo instante, esse sendo de minuto a hora. Neste trabalho, a previsao da
poténcia eblica gerada é realizada através de uma rede neural de arquitetura NARX, 0s maiores
detalhes podem ser vistos na Secéo 4.2. Ainda na Equagéo (28), observa-se que quando seu valor
for negativo a bateria estaréa carregando e quando for positivo a mesma estara descarregando.

Sabendo do valor do SOC e da poténcia de referéncia, o controle de despacho é feito se
baseando em regras. A grosso modo, o controle de regra verifica se 0 BESS esta dentro dos limites
de SOC impostos, e a partir disso, tenta replicar a poténcia de referéncia na saida do BESS. Caso
0 SOC ndo esteja dentro dos limites impostos, o valor da poténcia replicado na saida do BESS sera
zero, significando que a poténcia atual de geracdo sera passada a frente, portanto ndo sendo

suavizada. As regras do controle de despacho estdo apresentadas abaixo.

( Para, soc(t) = SOCyimitesuperior
Phess(t) =0
) Para, S0C(t) < Siclimiteinjerior (29)
bess (t) =0
Para, SOClimiteinferior <S0C(t) < SOClimitesuperior
\ Ppess (t) = Pref (t)




61

Logo, pela Equacdo(28) e regras impostas, percebe-se que a poténcia ativa total entregue a
rede elétrica (P;,:4;) representara uma poténcia suavizada quando o BESS estiver dentro dos limites
impostos ao SOC. Ja quando o SOC estiver fora aos limites, a poténcia ativa total entregue ao

sistema elétrico (P;otq;) terda 0 mesmo valor que a poténcia edlica gerada (P,gjicq)-

4.1.2 Definicéo de parametros do BESS

Alguns parametros como poténcia nominal, energia nominal e limites do estado de carga estao
ligados diretamente ao tipo de BESS, logo sua determinacéo se torna crucial para melhor utilizacéo
da ferramenta de simulag&o de suavizacao de poténcia. Neste trabalho é considerado um BESS de

Li-fon.

O parametro de capacidade nominal de poténcia do BESS ¢é referente a uma capacidade ideal
de poténcia do préprio, na qual pode-se determinar se o acumulador é capaz de suprir poténcia na
intencdo de suaviza-la, no caso para fontes edlicas. Esse parametro é definido através do grafico
da distribuicdo acumulada da variagdo absoluta da poténcia edlica ativa do sistema analisado em
relacdo a poténcia média horéaria. Esse grafico foi construido a partir dos dados de poténcia de um
parque edlico localizado no Rio Grande do Norte (RN) aqui chamado de CDV, conforme pode ser

visto na Figura 21.
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Figura 21 - Distribuicdo acumulada da variagdo absoluta da poténcia etlica ativa de CDV analisado em
relacdo a poténcia média horaria para circuito, parque e complexo
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Fonte: Proprio autor

Esse tipo de gréfico analisa a capacidade de uma certa poténcia em atender a uma demanda
variavel baseada no complemento do tempo percorrido. Pode-se exemplificar da seguinte forma:
para linha azul (circuito), uma poténcia em torno de 0,5 MW é capaz de atender 80% da demanda,

pois, nesse caso, 0 complemento de 20% ¢é 80%.

Na Figura 21 é analisado trés sistemas edlicos diferentes: O circuito 1, composto por 5
aerogeradores de 2,1MW:; o parque eélico, composto por 12 geradores de 2,1MW; e o complexo
edlico, que possui 36 geradores de 2,1MW ao total. Identifica-se pela Figura 21 que um BESS de
capacidade de apenas 2MW é capaz de atender em torno de 95% da necessidade de poténcia ativa
do para um circuito (linha azul), enquanto que para o parque (linha vermelha), 0 mesmo
acumulador de energia é capaz de suprir poténcia ativa em 85% dos casos, € 56% quando se trata

do complexo.

Logo, pode-se dizer que o custo-beneficio para uma BESS de apenas 2MW é muito bom no
cenario desse estar trabalhando para um circuito ou parque, € ndo muito atraente para a

circunstancia de operar com o complexo eolico. Outra desmotivagdo para utilizar o BESS em
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conjunto com complexo € a capacidade natural de suavizagdo de poténcia de saida que acontece a
medida em que h& mais aerogeradores produzindo, dessa forma ndo sendo de imediata necessidade
a utilizacdo do acumulador para exercer a tarefa de suavizacdo em tal cenério. Portanto, ficou
definido que a poténcia nominal do BESS deve ser de 2MW, bem como sua energia nominal sendo
de 2MWh, pois atende boa parte das necessidades do circuito e do parque, no qual serd utilizada

em conjunto.

Os limites do estado de carga podem ser determinados a partir das caracteristicas técnicas do
préprio BESS. No caso, foi escolhido um BESS com bateria de Li-ion, logo, como limites de estado
de carga, esse pode ter um limite superior de 80% e outro inferior de 20%. Os valores de cada
parametro estdo resumidos na Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros BESS

Poténcia nominal 2 MW
Energia nominal 2 MWh
Limite superior do SOC 80%
Limite inferior do SOC 20%

Fonte: Proprio autor

4.1.3 Expectativa de Vida da Bateria

A vida util de uma bateria pode ser comprometida por diversos fatores como: degradacao
de seu material quimico, temperatura de operacdo, taxa carga/descarga de energia, regime de
ciclagem, niveis de estado de carga (SOC) e profundidade de descarga (DOD) que a bateria
usualmente trabalha. Assim, para determinadas aplicacdes sob as mais diversas condi¢es, a vida
util da bateria pode ser algo dificil de estimar.

Ha varios modelos de estimacédo de vida util de bateria presentes na literatura a depender
da situacdo ao qual essa esta funcionando. Para o cenario da bateria esta trabalhando em conjunto
com uma fonte eolica, na qual infere ciclos irregulares de carga/descarga na propria, devido a
intermiténcia do vento, pode ser empregado 0 método de contagem de Amper-hora (ou quilowatt-
hora) que é um dos métodos de contagem mais simples que h& para essa situacéo e que aqui neste
trabalho é chamado de limite de processamento de energia, pois é pressuposto que, para toda

bateria, existe uma quantidade total de energia que pode ser processada pela mesma antes dessa
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atingir seus limites de operagéo a ponto de ser trocada (BINDNER et al., 2005). O modelo Amper-
hora (ou quilowatt-hora) ou limite de processamento de energia é definido pela Equacéo (30).

=1 D0D;+ G ) (30)

LPE = E,, * ( -

Onde,

LPE': Limite processamento de energia (Wh);
E,om: Energia nominal da bateria (Wh);
DOD: Profundidade de descarga (%);

Cy: Ciclos para falha (ciclos).

O limite de processamento de energia é traduzido como sendo o produto da energia nominal
da bateria com a média do produto de cada nivel de profundidade de descarga com seus respectivos
ciclos para falha, em que cada nivel ¢ representado pelo termo “i”. A simplicidade desse modelo
esta no fato de ser capaz de estimar a vida Gtil da bateria sem levar em consideracéo cada ciclo
individual de carga e descarga, no qual um ciclo individual é encarado quando o SOC ou DOD
retornar ao seu estado inicial ap6s uma descarga ou carga. Outro ponto de simplicidade desse
modelo ¢ o fato de que ele ndo utiliza parametros que estdo ligados de forma alguma ao modo em

que a energia € extraida ou acumulada na bateria, como a temperatura de operacéo.

Dessa forma, o modelo de contagem Amper-hora é capaz de estimar a vida atil de uma
bateria apenas com parametros mais simples, como profundidade de descarga, energia nominal da
bateria e ciclos para falha, aos quais podem ser obtidos facilmente através de fornecedores ou
através de testes mais simples (BINDNER et al., 2005).

Vale destacar que o ciclo para falha de uma bateria é condizente a quantos ciclos uma
bateria ird possuir em sua vida atil considerando uma certa profundidade de descarga. Ja é
conhecido amplamente que o comportamento entre ciclos para falha e profundidade de descarga é
exponencial, ou seja, quanto maior a profundidade de descarga menor sera o ciclo de vida da bateria
e vice-versa (XU et al., 2018), portanto, através de dados fornecidos por fabricantes é possivel

representar esse comportamento atraves de uma aproximacao/interpolacdo exponencial. A Figura
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22 ilustra o comportamento entre profundidade de descarga e ciclos para uma bateria de Li-ion
LFP (Litio — Ferro — Fosfato) testada sob condic¢Ges de 1C. A bateria em questdo € indicada para

trabalhar com fontes edlicas e solares.

Figura 22 - Ciclos para falha x DOD para bateria de Li-ion LFP
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Fonte: Proprio autor

A maioria dos fabricantes fornecem os valores de ciclos para falha apenas para alguns DOD
especificos (geralmente 80%,50% e 20%). Nesse caso exposto foi possivel ter acesso a valores de
ciclo de falha para 10%, 20%, 40%, 60%, 80% e 100% nos quais foram interpolados através de
uma interpolacéo de dupla exponencial, definida pela Equagéo (31).

f(x) = AxeB** +(C x el (31)

Nesta equacdo, os coeficientes A ,B, C, D foram determinados através da prépria
interpolagéo e representam a relagéo entre DOD e ciclos, enquanto que o parametro “x” € referente
a cada nivel de profundidade de descarga. Os valores desses coeficientes podem ser encontrados
na Tabela 6.
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Tabela 6 - Valores coeficientes interpolacéo exponencial dupla

A 9219

B -0,01404
C -2,56E-13
D 0,34575

Fonte: Proprio autor

Por fim, considerando que LPE representa uma aproximacao do quanto de energia a bateria
pode consumir, pode-se realizar uma relacéo entre o LPE e a energia processada pela bateria por
um determinado periodo, para que desse modo possa ter uma aproximacao do tempo de vida dtil

da bateria, assim como definido pela Equacdo (32).

, LPE
Vida Gtil = — (32)
Ep
Onde,
Vida util: Vida util da bateria (anos);
LPE': Limite processamento de energia (Wh);

E,: Energia processada pela bateria em determinado periodo de tempo (Wh);

Os resultados referentes a expectativa de vida da BESS de Li-ion trabalhando com

suavizacao podem ser conferidos na Segéo 5.2.

4.2 DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL NARX

Como mencionado, o sistema de controle baseado em regras necessita saber de anteméao a
poténcia que sera gerada no proximo instante, para realizar essa tarefa e levando em consideracao
sua capacidade de predicao, a rede NARX foi escolhida para realizar as previsoes. Essa rede foi
construida, treinada e simulada com o auxilio da toolbox de redes neurais do software MATLAB®.

A Figura 23 mostra 0 modelo estrutural que foi explorado nesse trabalho.
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Figura 23 - Modelo estrutural NARX utilizado
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Fonte: Proprio autor

Tal modelo utiliza a configuracao série-paralela quanto a paralela. Através desse modelo é
possivel ver como foi organizado os dados que foram utilizados na rede. Os dados em questao sao
referentes a série temporal das poténcias ativas medidas a cada 5 minutos, para o circuito 1 de
CDV, o qual € composto por 5 aerogeradores de 2,1MW, e para o parque de CDV Ill, o qual possui
12 aerogeradores. Os dados em questdo sdo referentes ao periodo de junho de 2017 a abril de 2018,
resultando em um total de 96 mil dados de medicdo. As Tabela 7 e Tabela 8 mostram uma parte
desses dados utilizados para o treinamento da rede neural NARX. O objetivo da rede é determinar
a poténcia que sera produzida no proximo instante, este sendo os proximos 5 minutos, pois como

mencionado € o intervalo de cada medic&o.

Tabela 7 - Dados do circuito 1 utilizados para o treinamento da rede neural

CDV - Circuito 1(MW)

u(n) y(n+1)
0,540299 0,514911
0,536106 0,540299
0,487493 0,536106
0,447244 0,487493
0,464905 0,447244
0,442478 0,464905
0,377868 0,442478
0,237164 0,377868
0,252024 0,237164

0,48092 0,252024

Fonte: Proprio autor
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Tabela 8 - Dados do parque e6lico utilizados para o treinamento da rede neural

CDV - Parque (MW)

u(n) y(n+1)
1,444431 1,208656
1,595118 1,444431

1,29003 1,595118
1,105731 1,29003
0,93608 1,105731
1,024319 0,93608
0,981392 1,024319
0,809533 0,981392
0,826522 0,809533
0,916945 0,826522

Fonte: Proprio autor

Existem duas etapas que qualquer RNA deve passar: (1) treinamento, essa é a etapa em que
a rede aprende a partir de dados providos a sua entrada. E (2) simulacdes, etapa em que se confirma
o0 treinamento ao utilizar dados diferentes (externos) aos que foram utilizados durante a etapa de
treinamento. Desse modo, as medigdes pertencentes ao més de abril de 2018 ficaram separadas

para a etapa de simulacGes, enquanto que o restante ficou para a etapa de treinamento.

Antes de iniciar a primeira etapa, é importante normalizar os dados, pois facilita o
treinamento da rede. A normalizacdo utilizada neste trabalho é dada por:
x(n) — Xmin

Xnorm (0,1)(”') = - (33)

Xmax — Xmin

Onde ao utiliza-la, a série temporal é normalizada com valores entre zero e um. Ap0s isso

deu-se inicio a etapa de treinamento.

Durante o treinamento, as séries temporais utilizadas em RNA sao particionadas em trés
subgrupos diferentes: (1) treinamento, que é utilizado no aprendizado da rede; (2) validagdo, no
qual é utilizado paralelamente ao conjunto treinamento a fim de confirmar a capacidade de
aprendizagem da mesma; (3) teste, que tem como intuito estimar o desempenho da rede uma vez

terminado o processo de aprendizagem. A participacéo de dados € mostrada na Tabela 9.
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Tabela 9 - Proporcéo de separagdo dos dados

CDV llI
Circuito 1 Parque

Treinamento 70% 70%
Validacéo 15% 15%
Teste 15% 15%

Fonte: Proprio autor

E comum deixar a maior particio para o subconjunto de treinamento, uma vez que, ele é o
responsavel pela aprendizagem da rede. Durante a etapa de treinamento, existe uma certa
preocupacdo em evitar o problema de sobreajuste (overfitting), que acontece quando a rede
apresenta bons resultados durante o treinamento, porém na simulagdo apresenta performance ruim.
Existem alguns métodos que podem ser utilizados para evitar o acontecimento desse problema,
como a determinacdo do numero de época da rede (onde, época é definido como numero de vezes
gue o conjunto treinamento € passado para a RNA), quanto maior esse nimero, maior é a chance

de evitar sobreajuste. Nesse trabalho foi considerado um nimero méaximo de 10.000 épocas.

Outro método é o early stop, que é considerado uma interrupcdo do processo de
aprendizagem da rede quando o erro do subconjunto de validagéo for consideravelmente maior que
o do subconjunto de treinamento. A taxa de erro pode ser calculada de diversas maneiras, porém a
mais comum é através do erro médio quadratico, mean squared error (MSE), definido pela

Equacdo (34).

N
1
MSE = = i = 90)? (34)
i=1

O erro médio quadratico calcula a soma total das diferengas entre o estimador (y;) e 0
estimado (y;) para cada instante de passo i, cada qual elevado ao quadrado, isso tudo sobre o
tamanho total da série temporal (N). O MSE sempre resultard em um valor positivo, e quanto mais
proximo a zero, melhor. O calculo de tal taxa ndo é limitado apenas a avaliacdo da performance
dos subconjuntos de validacdo e treinamento, mas também pode ser utilizado para verificar a

qualidade da previsao.
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Outro ponto importante durante a criacdo da rede NARX foi a determinagéo da quantidade
de neurdnios. Para conseguir chegar nesse feito, é preciso seguir um ciclo que consiste em
inicializar os pesos e treinar a rede 10 vezes seguidas a cada mudanca na quantidade de neurénios,
obtendo a cada treino o MSE, em seguida calculando a média total dos MSE de cada treino. A
melhor topologia de rede serd aquela que possui a menor média do MSE, dentre elas é escolhida a
rede que teve a melhor inicializacdo (menor MSE). Esse método de avaliagdo esta em conforme
como sugerido em (PRECHELT, 1994).

Primeiramente, foi criado uma topologia com 5 neurdnios na camada oculta com funcao de
ativagdo sigmoide logistica, e a cada ciclo se adicionava mais cinco neurdnios. Nesse trabalho
foram feitos 4 ciclos no total, tanto para o conjunto de dados do circuito 1 de CDV Il quanto para
os dados do parque de CDV llI, cada qual utilizando o algoritmo de aprendizado de Levenberq

Marquardt. O resultado desse processo pode ser conferido na Tabela 10

Tabela 10 - Resultados dos ciclos de treino para cada topologia

] Média
Topologia MSE
o Ixxl 2,92E-11
£ 1x10x1  3,14E-11
S Ixi5x1  421E-11
O 1x20x1  1,47E-10
1x5x1  2,99E-11
S Ix10xL  896E-11
E 1x15x1  7,93E-11

1x20x1 2,43E-10

Fonte: Proprio autor

Quanto menor o erro da média e menor a quantidade de neurénios, melhor sera a topologia.
Ao consultar a Tabela 10, e ao seguir esse critério, tanto para os dados do circuito 1 quanto para 0s
dados do parque, a topologia que apresentou o melhor resultado foi aquela com 5 neurénios na
camada oculta. Entre as inicializacdes para 5 neurdnios na camada oculta, os menores MSE foram
2,89e7 11 e 2,95¢7 1! para circuito 1 e parque de CDV IlI, respectivamente. Logo, as redes
referentes a essas inicializagcbes serdo utilizadas na etapa de simulacdo, em que os dados
especialmente separados para esse momento foram utilizados. Os resultados podem ser conferidos
no Secdo 5.1.
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4.3 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE CONTROLE DE DESPACHO DE POTENCIA
ATIVA POR INFERENCIA FUZZY

A inferéncia fuzzy possui capacidade de atuar como sistema de controle, especialmente
aqueles que se baseiam em regras, com isso em mente resolveu-se adaptar o controle baseado em
regras desenvolvido na Secédo 4.1 para inferéncia fuzzy, assim o sistema de despacho se apresenta

como pode ser conferido na Figura 24

Figura 24 - Sistema de despacho de poténcia ativa através de inferéncia fuzzy
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Fonte: Proprio autor

O controle de despacho fuzzy é do tipo Mamdani (pois sua utilizacdo € mais intuitiva e
simples que o modelo do tipo Takagi - Sugeno), com defuzzificacdo do tipo centroide e possui as
mesmas entradas e saidas que o sistema de controle de despacho de poténcia ativa baseado em
regras. As func@es pertinéncia de entrada e saida seguem nas Figura 25,Figura 26Figura 27.



Figura 25 - Funcdes pertinéncia para poténcia referéncia
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Figura 26 - Fungdes pertinéncia para SOC
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Figura 27 - Fungdes pertinéncia para poténcia de saida
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Fonte: Préprio autor

O tipo de funcdo pertinéncia é escolhido de forma empirica, observando quais fungdes
acarretam nos melhores resultados. Neste caso, para a poténcia de referéncia e poténcia de saida, a

melhor funcédo de pertinéncia foi a triangular, enquanto que para o SOC foi a trapezoidal.

As funcdes pertinéncia para poténcia referéncia e poténcia de saida estdo separadas em trés
grupos: (1) negativo, representados pelo N, no qual sdo fracionados em quatro por¢des a modo de
melhorar o grau de pertinéncia e melhor representar o comportamento da poténcia quando essa esta
negativa; (2) positivo, representados pelo P, também fracionado em quatro partes, porém, dessa
vez, a modo de representar 0 comportamento da poténcia quando esta positiva; e (3) zero, no qual
representa uma regido em que o valor de poténcia pode ser positivo ou negativo. As fungdes
pertinéncia para 0 SOC sao divididas em trés segmentos: P, quando o estado de carga é pequeno;

M, que é quando o estado de carga € grande; e G que é quando o estado de carga € grande.

Atribuida as funcGes pertinéncia, ja pode-se conferir as regras do sistema de despacho de

poténcia ativa elucidadas na Tabela 11 - Regras inferéncia fuzzyTabela 11.
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Tabela 11 - Regras inferéncia fuzzy

SOC

P M G

NI14 NO4 NO4 -

NI3 NO3 NO3 =

NI2 NO2 NO2 -

NI1 NO1 NO1 =

& Zero - Zero -
PI1 = PO1 PO1
P12 - PO2 PO2
PI3 = PO3 PO3
P14 - PO4 PO4

Fonte: Préprio autor

No total sdo 17 regras, todas estdo de acordo com o sistema de controle de despacho de
poténcia ativa baseado em regras apresentado na Secéo 4.1. Os resultados referentes a simulagéo

utilizando o controle de despacho fuzzy estdo presentes na Se¢éo 5.2.
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5 RESULTADOS DE SIMULACOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados das simulagdes referentes aos
modelos desenvolvidos no capitulo 4, que sdo a RNA de arquitetura NARX, o sistema de despacho

de poténcia ativa baseado em regras e o sistema de despacho de poténcia ativa através de inferéncia
fuzzy.

5.1 SIMULACOES E RESULTADOS REDE NEURAL NARX

Os primeiros resultados sdo alusivos a simulagdo da NARX na previsdo para 0 proximo
instante (este sendo de 5 minutos) da poténcia eolica gerada para o més de abril de 2018. Na Figura
28 ¢ apresentado o resultado pertencente para o circuito 1 de CDV III.

Figura 28 - Comparacao da poténcia medida com a previsdo realizada pela rede NARX para o circuito 1 de
CDV Il
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Fonte: Proprio autor

E possivel notar que a poténcia prevista pela NARX (representada pela linha sélida)
consegue acompanhar bem o perfil da poténcia gerada um passo a frente (representada pelos

pontos), o qual era o objetivo da RNA. A ampliacdo na primeira hora de previsdo tem como
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objetivo tornar mais clara a percepgdo de tal acompanhamento. O erro médio quadratico da
previsdo para essa topologia foi de 1,77e1°.

E comum o erro aumentar ao se introduzir novos dados a uma RNA ja treinada. Em redes
NARX, ao se mudar da configuracdo SP para P, € normal os erros aumentarem ou diminuirem.
Considerando esses pontos, e ao comparar com 0s erros da fase de treinamento, 0 MSE obtido
nessa simulacao pode ser considerado satisfatdrio.

Na Figura 29 € apresentado a previsdo da rede NARX para o parque de CDV Ill. De modo
similar a previsdo para o circuito 1, a arquitetura NARX desenvolvida para prever a poténcia gerada
pelo parque de CDV 111, mais uma vez se mostrou capaz de acompanhar o perfil da poténcia gerada

um passo a frente, o que esta claro na ampliacdo. O erro de previsdo para essa topologia foi de
3,657 10,

Figura 29 - Comparacao da poténcia medida com a previsdo obtida pela arquitetura NARX para o parque de
CDV Il para o més de abril de 2018
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Fonte: Proprio autor

Do mesmo modo, os erros de previsdo para essa topologia sdo um pouco maiores que 0S

obtidos na etapa de treinamento, mas ndo discrepantes, assim sendo considerado satisfatorio.



7

5.2 SIMULAQ@ES E RESULTADOS CONTROLE DE DESPACHO BASEADO EM
REGRAS E POR INFERENCIA FUZZY

Uma vez com a previsdo realizada, seguiu-se em utilizar a ferramenta de simulagdo do

controle de despacho. Porém antes de avancar, algumas consideracdes devem ser levantadas: (1) o

sistema de conversao nessa simulacédo € considerado ideal, ndo apresentando perdas e conseguindo

entregar 2MW como requisitado; (2) é assumido que a energia nominal do BESS é igual a sua

poténcia nominal; (3) assume-se que o tempo de resposta do BESS ¢ ideal.

A principio, para alcancar uma poténcia de saida mais suavizada, foi utilizada a técnica de
média movel na poténcia eblica prevista pela NARX. A equacao que descreve a média mével na

poténcia eblica prevista é dada por:

n
1
pprevsuave = z peélicaprev,i (35)
i=1

Essa técnica calcula a média de uma certa quantidade de elementos de um vetor. A
quantidade de elementos € determinada pelo comprimento da janela, definido aqui pelo coeficiente
“n”. Neste trabalho, 0 comprimento dessa janela é estabelecido como 12 para representar uma hora,
pois os dados de previsdo providos pela rede neural NARX estdo em amostras de 5 minutos, logo
é calculado a cada passo de tempo (por exemplo, primeiro minuto, depois segundo minuto e assim
consecutivamente) a média de 12 elementos do Vetor peg;icaprer- Dessa forma, e garantindo que a
cada intervalo de previsdo (5 minutos) se tem uma poténcia suavizada referente a média hora.

Portanto, a equacdo da poténcia de referéncia definida na Se¢édo 4.1.1 pode ser reescrita como:

Pref (t) = Pprevsuave (t) - Pe()lica(t) (36)

Apbs a utilizacdo dessa técnica, determinou-se o perfil de comportamento ideal do BESS
para o circuito 1 e para o parque através da Equacao (36), que estdo ilustrados, respectivamente,
nas Figura 30 e Figura 31. Em ambas as figuras também esta ilustrado o perfil de comportamento
limitado a capacidade de um BESS 2MW, no qual foi determinada na Secéo 4.1.2 atraves do
grafico da distribuicdo acumulada da variacdo absoluta da poténcia eélica ativa do sistema,

analisado em relacdo a poténcia média horéria.
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Figura 30 - Perfil ideal e limitado (escolhido) de carga e descarga do BESS para o circuito 1 de CDV Il1, para
0 més de abril de 2018
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Fonte: Proprio autor

Figura 31 - Perfil ideal e limitado (escolhido) de carga e descarga do BESS para o parque de CDV Ill para o
més de abril de 2018
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E possivel notar que, devido a limitagdo de poténcia imposta, 0 BESS nem sempre sera
capaz de atender a todos os casos de demanda. Como ja visto na Secdo 4.1.2 com o acumulador
limitado a 2MW , o proprio € capaz de atender a 95% dos casos para o circuito 1 e a 85% para o
parque, porém nao pode ser bem visto nas nas Figura 30 e Figura 31. Assim, para se confirmar tal
capacidade, a Equacdo (37) é utilizada.

Preflim,total

Capacidade(%) = * 100 (37)

refideal,total

Onde Prefiim total € €quivalente a poténcia referéncia ativa total entregue em MW limitada a
um determinado limite de capacidade, enquanto Prefigeialtotal SEria @ poténcia referéncia ativa total
entregue em MW sem levar em consideracdo tais limites. Para o caso do circuito 1, a Equacéo
(37)apresentou o resultado de 95,44%, enquanto que para 0 caso do parque o resultado foi de

85,89%, assim ambos os resultados estdo coerentes ao que foi determinado na Segéo 4.1.2.

Uma vez determinada a poténcia de referéncia a ser seguida e confirmando a sua capacidade
de atender as necessidades de demanda por poténcia ativa do sistema, o controle de despacho
baseado em regras e o controle de despacho por inferéncia fuzzy foram postos para realizar a
suavizacao de poténcia. Os resultados dessa tarefa para o circuito 1 e para o parque de CDV llI
para 0 més de abril de 2018 podem ser vistos, respectivamente, nas Figura 32,Figura 33, Figura
34,Figura 35.
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Figura 32 - Suavizagdo de poténcia para o circuito 1 de CDV 111 para o més de abril de 2018 através do
controle de despacho de poténcia ativa baseado em regras.
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Figura 33 - Suavizagdo de poténcia para o circuito 1 de CDV 111 para o més de abril de 2018 através do
controle de despacho de poténcia ativa por inferéncia fuzzy.
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Figura 34 - Suavizagdo de poténcia para o parque de CDV Il para o més de abril de 2018 através do controle
de despacho de poténcia ativa baseado em regras.
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Figura 35 - Suavizacéo de poténcia para o parque de CDV 111 para o més de abril de 2018 através do controle
de despacho de poténcia ativa por inferéncia fuzzy.
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E possivel notar que ambos os controles de despachos apresentam resultados bastante
similares. Ademais, visualmente, nota-se que para a capacidade de 2MW, o BESS consegue
exercer bem a tarefa da suavizagao de poténcia ativa tanto para o circuito 1 quanto para o parque
de CDV lIl. Apesar de ocorrer a suavizacdo da poténcia ativa, € preciso destacar que ha alguns
momentos em que 0 BESS nédo consegue suavizar a mesma, iSso ocorre por causa da limitacéo da
capacidade de poténcia imposta ou pelo proprio limite do estado de carga do BESS. O gréfico que
ilustra 0 comportamento do estado de carga do banco de baterias do BESS aplicado ao circuito 1 e
ao parque de CDV Il através dos controles de despacho baseado em regras e por inferéncia fuzzy

podem ser vistos nas Figura 36Figura 37Figura 38Figura 39.

Figura 36 - Estado de carga do banco de baterias do BESS para o circuito 1 de CDV 111 para o controle de
despacho de poténcia ativa baseado em regas
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Figura 37 - Estado de carga do banco de baterias do BESS para o circuito 1 de CDV 111 para o controle de
despacho de poténcia ativa por inferéncia fuzzy.

100

80

SOC(%)
=~ [=2)
[—] [—]
—
—

0 | | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Tempo(Hrs)
Fonte: Proprio autor

Figura 38 - Estado de carga do banco de baterias do BESS para parque de CDV |11 para o controle de
despacho de poténcia ativa baseado em regras
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Figura 39 - Estado de carga do banco de baterias do BESS para parque de CDV 111 para o controle de
despacho de poténcia ativa por inferéncia fuzzy
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Fonte: Proprio autor

De forma nitida, é possivel verificar que o estado de carga € mantido dentro dos limites
impostos (20% para o valor minimo e 80% para o valor méximo), em média para o circuito 1, o
valor de estado de carga se encontra entre 80% e 50% , e para 0 parque o valor se encontra em
média entre 60% e 40%, o motivo disso ocorrer se da pela poténcia de demanda para o parque ser
consideravelmente maior que a do circuito 1, podendo ser de até 20MW. E verificado que o
controle de despacho de poténcia ativa baseado em regras e o controle de despacho de poténcia
ativa através de inferéncia fuzzy sdo capazes de realizar a suavizacdo enguanto € mantido os limites

do estado de carga do banco de baterias e a capacidade de poténcia do BESS.
Para averiguar o bom funcionamento da suavizacdo de poténcia realizada pelo BESS, é

realizado o célculo da divergéncia conforme a Equacéo (38).
Divergéna.a = Pprevsuave - Psuavizada (38)
Essa equacdo descreve a diferenga entre a poténcia prevista suavizada (determinada pela

técnica de média movel) e a poténcia total (26) que esta sendo entregue ao sistema de poténcia. Os

resultados podem ser conferidos nas Figura 40Figura 41Figura 42Figura 43 para o controle de
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despacho realizado baseado em regras e o controle de despacho feito através de inferéncia fuzzy,

cada um para o circuito 1 de CDV Ill e para o parque de CDV III.

Figura 40 - Divergéncia entre poténcia prevista suavizada e poténcia para circuito 1 de CDV 111 para o més de
abril 2018 para o controle de despacho de poténcia ativa baseado em regras
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Figura 41 - Divergéncia entre poténcia prevista suavizada e poténcia para circuito 1 de CDV |1l para o més de
abril 2018 para o controle de despacho de poténcia ativa através de inferéncia fuzzy
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Figura 42 - Divergéncia entre a poténcia prevista suavizada e a poténcia para o parque de CDV 11l para o més
de abril 2018 para o controle de despacho de poténcia ativa baseado em regras
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Figura 43 - Divergéncia entre a poténcia prevista suavizada e a poténcia para o parque de CDV |1l para o més
de abril 2018 para o controle de despacho de poténcia ativa através de inferéncia fuzzy
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Fonte: Préprio autor
De acordo com a Equacédo (38), quanto menor a diferenca entre as poténcias, melhor é o
resultado. Levando em consideragdo esse raciocinio, pode-se afirmar que o controle de despacho
baseado em regra apresenta uma performance melhor, pois possui mais valores de erro/divergéncia
centrados em torno de zero, entretanto, a divergéncia gerada pelo controle de despacho através de
inferéncia fuzzy também pode ser considerada satisfatdria, pois apesar de demonstrar uma certa
oscilacdo de valores infimos de erro em torno de zero, esse controle apresenta erros de magnitude

menor ao ser comparado com a divergéncia gerada pelo controle de despacho baseado em regras .

Para confirmar a melhoria que é gerada na poténcia de saida ao utilizar o BESS, uma
comparacao, através de histogramas entre a divergéncia da poténcia de saida total entregue ao
sistema com e sem BESS ¢€ realizada. A comparacdo leva em consideracdo os dois controles de
despachos explorados neste trabalho. A Equacéo (39) representa a divergéncia para o caso sem

BESS.

DivergenCiaS/BESS = Pprevsuave — Pesiica (39)
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De modo similar a Equacdo (38), a divergéncia do caso sem BESS representa a diferenca
entre a poténcia prevista suavizada e a poténcia instantanea gerada pela fonte edlica. A comparacéao
entre os casos € ilustrada nas Figura 44 e Figura 45, respectivamente, para o circuito 1 e para o
parque de CDV IlI.

Figura 44 - Histograma de divergéncia com e sem BESS para circuito 1 de CDV 11l para o més de abril 2018
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Figura 45 - Histograma de divergéncia com e sem BESS para parque de CDV Il para o més de abril 2018
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E possivel verificar pelas figuras apresentadas que, a poténcia ativa do sistema elétrico se
encontra mais dispersa no cenario “sem BESS”, e mais concentrada no cenario “com BESS”, esse
comportamento de concentracao é reflexo da poténcia referéncia que esta sendo utilizada em ambos
sistemas de controle. No histograma, uma divergéncia ideal seria aquela onde todos os valores
estivessem concentrados no zero e sua frequéncia de repeticdo fosse de 100%, pois desse modo

representaria uma diferenca nula entre a poténcia referéncia e a poténcia de saida do sistema BESS.

Verifica-se, através das Figura 44 eFigura 45 que a divergéncia é praticamente nula na
maioria das vezes (cerca de 90%) tanto para o circuito 1 quanto para o parque de CDV Il ao
utilizar o BESS com controle de despacho de poténcia ativa baseado em regras. Ja no cenério do
BESS utilizando o controle de despacho de poténcia ativa através de inferéncia fuzzy, a divergéncia
para o circuito 1 é de cerca de 75% e em torno de 90% para o parque CDV lll, cenarios que nao

acontecem no caso de ndo utilizar o BESS, assim pode se perceber que o grafico é mais disperso.

Por fim, a expectativa de vida do banco de bateria do BESS trabalhando para suavizacao de
poténcia de saida para ambos controles de despacho, é determinada a partir do método exposto na

Secdo 4.1.3. Os resultados sdo apresentados na Tabela 12.
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Tabela 12 - Expectativa de vida do banco de baterias do BESS

expectativa

de vida

(anos)
Baseado circuito 1 11,2
em regras parque 8,8
Inferéncia circuito 1 10,3
fuzzy parque 8,5

Fonte: Proprio autor

De acordo com fabricantes, e como especificado nas tabelas presentes no Apéndice A, a
média de vida de uma bateria de Li-ion é oscila entre 5 a 20 anos. Tanto para o circuito 1 quanto
para o0 parque, para ambos controles de despacho, a expectativa de vida do banco de bateria do
BESS condiz com a expectativa determinada pelos fabricantes. Contudo, a expectativa de vida Util
da bateria é reduzida a nivel de parque. Isso acontece devido a baixa capacidade da bateria, que
apesar de ser capaz de atender a 85% dos casos (conforme determinado na Sec¢do 4.1.2), estd
trabalhando em situacdes em que ha uma demanda maior de poténcia. Também é interessante de
observar que para o controle de despacho através de inferéncia fuzzy, a expectativa de vida € menor
(ao ser comparado com o sistema de despacho baseado em regra), isso se da em virtude da oscilagdo

em torno do valor zero assim como visto nas Figura 44 eFigura 45.
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6 CONCLUSAO E PROPOSTA PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo é apresentado as conclusGes gerais deste trabalho, como também propostas

para trabalhos futuros que podem ser gerados a partir desta dissertacao.

6.1 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentados dois sistemas de controle do BESS (um baseado em
regras e 0 outro por inferéncia fuzzy) ambos atuando em conjunto com uma rede neural NARX e
suas previsdes de poténcia eblica para, assim suavizar a poténcia ativa fornecida ao sistema elétrico
pelos aerogeradores de um complexo eodlico. Verificou-se, atraves das figuras apresentadas que,
ambos os sistemas obtiveram resultados satisfatorios, uma vez que a poténcia entregue ao sistema
elétrico foi suavizada engquanto mantendo-se os limites impostos ao estado de carga da bateria
(SOC) do sistema BESS, desse modo assegurando o funcionamento apropriado da bateria.

Em relacdo a rede neural NARX, o ideal seria que fosse possivel prever a poténcia ativa
que iria ser gerada nos aerogeradores para o proximo instante, esse sendo 0s proximos 5 minutos,
e nesse sentido, essa rede neural apresentou resultados satisfatorios ao se verificar que foi capaz de
prever conforme requisitado. A previsao foi feita para duas determinadas situagdes, uma em que €
previsto a poténcia ativa gerada por apenas um circuito de aerogeradores (5 aerogeradores de
2,IMW) e outra sendo para um parque de aerogeradores (12 aerogeradores de 2,1IMW). A
confirmacdo de uma predicdo satisfatoria foi feita ao verificar-se que a rede NARX consegue
acompanhar perfis de previsdo desejados, ao inserir em suas entradas dados completamente fora
aos que foram utilizados durante seu treinamento, e consequentemente se produz um baixo erro

médio quadratico.

A respeito dos sistemas de controle para suavizacdo de poténcia, confirmou-se que estdo
funcionando de modo satisfatério (tanto no cendario para apenas um circuito de aerogeradores
guanto para um parque de aerogeradores). Ao analisar a divergéncia entre a poténcia que esta sendo
utilizada para referéncia da suavizacdo e a poténcia que estd sendo obtida na saida dos sistemas
BESS, e verificar que essa divergéncia € zero na grande maioria dos momentos em que ambos
sistemas de controle atuam, constata-se que o0s sistemas estdo de fato suavizando, pois

acompanham a poténcia referéncia.
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O impacto na poténcia ativa que esta sendo entregue ao sistema elétrico € analisado através
dos histogramas das divergéncias para um sistema com e sem BESS. E possivel verificar que a
poténcia ativa no cendrio “sem BESS” € mais dispersa, enquanto que no cenario “com BESS” a
poténcia é mais concentrada, significando que os sistemas de controle estdo acompanhando a

poténcia de referéncia e, consequentemente, suavizando.

Em suma, foi determinado a expectativa de vida do banco de baterias do sistema BESS, em
que se reflete se os sistemas de controle estdo assegurando o funcionamento correto da bateria ao
verificar se sua expectativa de vida, trabalhando sobre a tarefa de suavizacdo de poténcia, se

encontra dentro da expectativa determinada por fabricantes.

Outrossim, a expectativa de vida para o circuito 1, em ambos sistemas de controles, foi
condizente ao definido pelos fabricantes, sendo em torno de 11,2 e 10,3 anos, respectivamente,
para o sistema de controle de despacho de poténcia ativa baseado em regras e o sistema de controle
de despacho de poténcia ativa através de inferéncia fuzzy. Infelizmente, para o nivel parque, em
ambos sistemas de controle, a expectativa de vida foi reduzida, sendo de 8,8 e 8,5 anos,
respectivamente, para o sistema de controle baseado em regras e o sistema de controle atravées de
inferéncia fuzzy. Apesar de tudo, pode-se considerar que as baterias possuem vida util dentro do

esperado, para ambos sistemas de controle de despacho e niveis do complexo edlico aqui estudado.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

A aplicacdo de suavizacdo de poténcia € uma das mais comuns a se utilizar com sistemas
de armazenamentos especialmente quando utilizado em conjuntos com fontes renovaveis, como

sugestéo para trabalhos futuros, sugere-se:

e Utilizar os sistemas de controle aqui desenvolvidos em conjunto com fonte solar.

e Utilizar os sistemas de controles aqui desenvolvidos com sistemas hibridos.

e Utilizar outros modelos de baterias, como baterias de fluxo, para suavizacdo de
poténcia em conjunto com o sistema de controle aqui desenvolvido.

e Estudar outros sistemas de armazenamento, como super capacitores, para a

aplicacdo de suavizacao de poténcia.
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e Explorar outras topologias de RNA para previsdo de geracao eolica e utiliza-las em
conjunto com os sistemas de controle aqui investigados.

e Aplicar na pratica os sistemas de controles aqui desenvolvidos.
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APENDICE

APENDICE - DADOS TECNICOS DAS TECNOLOGIAS ESS

Tabela 13 - Dados técnicos tecnologias ESS

99

PHS CAES FES Chumbo &cido Li-ion
Poténcia nominal 100-5.000, 5-300, 0.001-10, 0-20, 0-0,1,
(MW) 10-8.000 0,01-3.0000 0-0,25 0-50 1-100
Energia nominal
(MWh) 500-8.000 2860 0,025-5 0,001-40 0,5
Densidade de 0,5-2, 1.000-2.000, 90-700,
poténcia (W/L) UG 0,2-0,6 5.000 10-400 L0 L0
Densidade de 0,2-2, 3-6, 200-400
energia (Wh/L) 0,5-1,5 2.6 20-80 50-80 200-500
Eficiéncia (%) e 41-75, 80-90, 75-90, 65-75,
65-87 57-89 70-96 63-90 70-100
3-20, 2-20,
Vida atil (anos) 700, D00 gow 1520, 3-15, 10-14,
5-15 5-10
Ciclo de carga e >15.000, >10.000, 20.000+, g O
descarga (ciclos) 10.000-60.000 8.000-30.000 10.000-100.000 500-1.000 250-10.000
Tempo de resposta minutos minutos segundos Menor que segundos Menor que segundos
Tempo de descarga 1-24+hrs 1-24+hrs Até 8 seg Até 10 hrs Até 8 hrs
Auto N0 DOSSUi N30 DOSSUi 24-100, 0,1-0,3, 0,03-0,33,
descarga(%b/dia) P P 100 0,033-1,10 0,1-0,3
Maturidade Técnica  Completamente madura Comprovada Madura Bem madura Madura
Impacto ambiental Grande médio/baixo Muito baixo Grande Grande/médio

Fonte: Adaptado (CHEN et al., 2009; DIAZ-GONZALEZ et al., 2012; LUO et al., 2015; SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014; ZHAO et al., 2015)



Tabela 14 - Dados técnicos tecnologias ESS

Redox vanadio

NaS NaNiCl (VRB) TES
Poténcia nominal 0,5-8, 0-53 0,03-3, 0,1-300,
(MW) 0,01-80 0-20 10, 15
Energia nominal 0,4-244, i 1, i
(MWh) 8 2-60
Densidade de
poténcia (W/L) 120-160 20-300 0,5-2 -
. 80-120,
Doscaiete o 010
g 120-500
A 70-80, 60-75,
Eficiéncia (%) 65-92 21-92,5 60-88 30-60
5-20
o 5-20, ’ 10-20,
Vida util (anos) 10-15 7-14 212(()) 515
Ciclo de carga e 1.000-4.5000, 800-6,000,
descaroa (cic?los) 2500-4500, 2.000-3.000 >10,000, -
g 2500 12,000+
Tempo de resposta Menor que segundos - Segundos Baixo
Tempo de descarga Segundos até horas Segundos-24hrs+ 1-24hrs+
Auto .
descarga(%/dia) 0-20 11,89-26,25 Baixa 0,05-1
Maturidade Técnica Comprovada Comprovada Comprovada Madura
Impacto ambiental Médio/baixo Médio/baixo Médio/baixo Muito baixo

100

Fonte: Adaptado (CHEN et al., 2009; DIAZ-GONZALEZ et al., 2012; LUO et al., 2015; SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014; ZHAO et al., 2015)



Tabela 15 - Dados técnicos tecnologias ESS

SMES Supercapacitores
Poténcia nominal 0.01-200, 0-5,
(MW) 0,1-10 0-0,3
Energia nominal
(MWh) 0,015 0,01
Densidade de 2600, 40.000-120.000,
poténcia (W/L) 1000-4000 100.000+
Densidade de 6, 10-20,
energia (Wh/L) 0,2-2,5 10-30
A 80-99, 65-99,
Eficiéncia (%) 75-80 85-98
e 20-30, 5-20,
Vida util (anos) 20+ 4-12
Ciclo de carga e 10.000-100.000, 10.000-1.000.0000,
descarga (ciclos) 100.000+ 100.000+
Tempo de resposta Menor que segundo Menor que segundo
Tempo de descarga  Milissegundo até 30 min 10 segundos
Auto 1-15, 0,46-40,
descarga(%o/dia) 10-15 20-40
Maturidade Técnica Comprovada Comprovada
Impacto ambiental Baixo Muito baixa

101

Fonte: Adaptado (CHEN et al., 2009; DIAZ-GONZALEZ et al., 2012; LUO et al., 2015; SABIHUDDIN; KIPRAKIS; MUELLER, 2014; ZHAO et al., 2015)



