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Resumo—Neste artigo apresenta-se um modelo de simulagéo
espacial para estimar o fluxo de veiculos elétricos, a fim de
fornecer informacdes na tomada de decisdo da instalagdo dessas
estacdes, usando o valor médio do nimero de veiculos por
subdreas e a quantidade de carga disponivel nas baterias. O
processo de simulagdo é inicializado com uma distribuicdo
inicial dos veiculos para um periodo de tempo. Os veiculos sao
deslocados por meio de um modelo de agentes que considera um
grupo de veiculos como um agente percorrendo a zona urbana
até atingir um nivel minimo de carga disponivel. A simulagéo
termina quando todos os grupos forem deslocados. O resultado
do modelo proposto séo mapas tematicos que mostram o fluxo
de veiculos na zona urbana. O modelo proposto foi aplicado em
uma cidade brasileira de médio porte com 4700 veiculos
elétricos. Os mapas obtidos podem ajudar as empresas de
distribuicdo no planejamento da expansdo e operagdo da rede
elétrica para o fornecimento da demanda elétrica das estacdes de
recarga.

Palavras Chaves—Veiculos elétricos, estacbes de recarga,
eletropostos, sistemas de distribuicéo, planejamento dos sistemas
de distribui¢do de energia elétrica.

. INTRODUCAO

A utilizacdo de veiculos elétricos (VES) é uma alternativa
em paises com energias limpas ou em processo de
descarbonizacdo, a fim de diminuir a poluicdo do ar de suas
zonas urbanas. Assim, tais paises tém incentivado a compra
dos VEs através de uma reducdo de seu preco [1], [2], [3]. No
caso do Brasil, o governo exonerou o imposto de importagéo
para VEs, a fim de incentivar seu uso em zonas urbanas. A
partir destes incentivos, espera-se uma grande frota de VES
circulando na zona urbana que diminuird a emissdo de gases
estufa [4].

Um VE tem uma baixa autonomia (por volta de 100 km a
200 km) e, por conta disso, precisa de recargas em diversos
periodos de tempo segundo as distancias das viagens. Essas
recargas podem ser realizadas nas residéncias ou em estacdes
de recarga com as infraestruturas disponiveis para ligar as
baterias dos VEs. Alguns habitantes podem n&o ter espaco
suficiente para instalacdo de sistemas de recarga para os VES
em seus domicilios ou tomadas disponiveis nas suas garagens.
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Assim, para tornar viavel o uso do VE precisa-se da
construcdo de estagdes de recarga.

A construcdo de estagOes de recarga requer a participacdo
de oOrgdos publicos e privados que tém diversos objetivos e
responsabilidades [4], [5]. Dentre estes, as empresas
distribuidoras de energia elétrica cumprem uma funcéo
importante, ja que sdo as responsaveis pelo fornecimento de
energia elétrica para as estagdes.

Diversos estudos para alocacdo de estacBes de recarga tém
sido realizados considerando que as distribuidoras sdo as
responsaveis pela instalagdo, manutencdo e expansdo dessas
estacOes [6], [7]. No entanto, a participagdo das distribuidoras
em tal processo de alocacdo pode ser restrita por causa de
proibicdes da lei vigente para realizar outras atividades que
ndo se encontrem relacionadas ao fornecimento da energia
elétrica [5]. Em geral, a normativa que regula a instalacao de
estacbes de recarga ainda estd em desenvolvimento.
Considerando a tendéncia da legislacdo internacional [8],
espera-se que as distribuidoras ndo sejam as proprietarias das
estacOes de recarga, por causa dos grandes investimentos
necessarios. Desta forma, as distribuidoras devem-se limitar
ao atendimento da demanda elétrica requerida pelas estagdes
de recarga.

Os departamentos de planejamento de transporte das
cidades determinam o fluxo de veiculos com o intuito de:
planejar o sistema de mobilidade urbana; controlar os
congestionamentos de vias; e fazer expansdes de vias na
cidade. Em geral, para analisar o comportamento desse fluxo
levam-se em conta trés niveis de agregacdo: macroscopica,
mesoscopica e microscopica. Na andlise macroscopica, o
fluxo é descrito em funcdo do ndmero de veiculos que passam
por um local. Na abordagem mesoscépica se utiliza o conceito
de pelotdes ou grupo de veiculos para determinar a quantidade
de grupos que se concentram para diferentes periodos de
tempo. J4, na andlise microscépica se estuda os veiculos de
forma individual, considerando as relagdes entre cada veiculo
[9]. Estas abordagens podem ser implementadas em
plataformas  computacionais para  simular  diversos
comportamentos dos usudrios dos veiculos e visualizar sua
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distribuicdo espacial na cidade [10], porém sem estimar o
nivel de combustivel dos veiculos. No caso de alocagdo de
estacBes de recarga, a quantidade de carga disponivel nas
baterias (state of charge - SOC) dos VEs é uma informacéo
importante para determinar a demanda necessaria.

Na literatura especializada existem poucos modelos que
realizam a estimagdo espacial dos veiculos e seu nivel de
carga disponivel nas baterias. Alguns trabalhos anteriores
utilizaram: sistemas de agentes [11], cadeias de markov [12] e
simulacdo de Monte Carlo [13]. Todos esses métodos
consideram uma abordagem microscopica para realizar uma
agregacdo de veiculos, a fim de determinar as sobrecargas nas
redes elétricas. Desta forma, utilizam um elevado tempo
computacional para simular uma grande quantidade de
veiculos e precisam de muitas informacbes para poder
caracterizar adequadamente caracteristicas individuais dos
VEs.

A abordagem mesoscopica considera a cidade dividida em
subéreas para determinar a distribui¢do espacial dos grupos de
veiculos, considerando uma base reduzida de dados em
comparagdo com as abordagens microscopica. Tal abordagem
pode ajudar a obter as informagdes necessarias para alocacdo
de estagcbes de recarga dos VES com um menor tempo
computacional. Desta forma, neste trabalho é proposto um
modelo de simulagdo mesoscopico para estimar o nimero de
veiculos e sua carga disponivel por subéarea da zona urbana.
Os valores estimados serdo apresentados em mapas tematicos
que permitem a visualizacdo dos locais com maior fluxo de
veiculos e com menor quantidade de carga disponivel em suas
baterias. O modelo proposto pode ser utilizado para fornecer
informacgdes ao planejamento da expansdo e operacdo das
redes elétricas considerando o fornecimento da demanda
elétrica das estacdes de recarga.

Il. MODELO PROPOSTO

A. Base de dados de entrada

Os dados necessarios para implementacdo do modelo de
simulacdo proposto sdo: o numero total de VE a serem
simulados, mapa da zona urbana, variaveis socioeconémicas, e
a matriz origem e destino de veiculos da zona urbana da
cidade.

A matriz origem e destino mostra quais sdo os locais de
partida (origem) e chegada (destino) mais frequentados pelos
habitantes [14]. Neste trabalho, considera-se que um VE deve
partir de um desses locais. No entanto, por causa do custo dos
VEs nem todos os habitantes com domicilio nos enderecos
que aparecem nessa matriz podem adquirir um VE. Assim,
para determinar a distribuicdo inicial dos VE, realiza-se uma
andlise de custo-beneficio para encontrar as regides com renda
suficiente para adquirir um VE.

Na analise de custo-beneficio considerou-se que o preco de
um VE é de quarenta mil reais [15] e um domicilio pode
destinar 30% de sua renda (ao longo de seis anos) para a
compra do VE. O resultado dessa analise mostra o nimero dos
VEs por subdrea. A partir do nimero total de VEs na zona
urbana e utilizando o resultado da andlise custo-beneficio,
distribui-se uma quantidade igual para os locais encontrados.

O mapa da zona urbana permite a identificagdo das
rodovias e avenidas disponiveis para os VE se movimentarem.
Da mesma forma, identificam-se os locais na qual um VE
pode ter um menor nimero de viagens. Por exemplo, rodovias
que interligam a outras cidades ou vias para transportadoras.
Por causa disto, se determinou uma probabilidade que
representa a possibilidade de um VE atravessar uma
determinada subarea (esta probabilidade tem valor de 0,5 para
regides de poucas viagens e 1,0 para regides onde ha maior
probabilidade do VE se deslocar).

Os valores do preco do VE utilizado na andlise de
investimento e a probabilidade podem ser ajustados segundo
as caracteristicas da zona de estudo e experiéncia do
planejador.

O modelo ¢ inicializado com a probabilidade e nimero de
VEs por subarea, considerados como estados iniciais do
processo de simulacéo.

B. Simulacdo Mesoscdpica

Esta simulagdo considera que a zona urbana é dividida por
quadriculas com seus respectivos estados iniciais. Como o
intuito é obter o fluxo de VE por quadricula, ndo ha a
necessidade de saber o tempo das viagens dos VEs, sua
velocidade, tempo no engarrafamento, entre outras
informacgdes externas. Desta forma, o modelo proposto
movimenta os veiculos de cada quadricula, resultando na
variacdo do nimero de veiculos por quadricula para cada
passo de tempo da simulagdo, sem modificar o valor da
probabilidade. Se o planejador necessitar considerar o efeito
de algumas varidveis externas supracitadas, deve-se modificar
o valor da probabilidade inicial para caracterizar tal efeito.

Por outro lado, o estado inicial das baterias dos VEs é
modelado como uma variavel aleat6ria com uma (distribuicio
uniforme entre 0 e 1) que caracteriza a estocasticidade dos
usuarios de VEs para carregar as baterias de seus veiculos. O
nimero de veiculos em cada quadricula é agrupado em blocos
ou pelotdes. Cada um desses blocos é considerado como um
agente que percorre a zona urbana até atingir um valor minimo
de carga disponivel em sua bateria. As regras para a
movimentacdo de cada bloco sdo as mesmas utilizadas no
sistema multiagentes explicado em [11]. Essas regras
consideram que a proxima quadricula a ser percorrida €
selecionada de um processo estatisticamente controlado,
analisando as probabilidades dos vizinhos préximos dentro de
uma janela de 3x3, sendo as probabilidades de 1,0 para
avenidas principais e 0,5 para ruas e avenidas secundarias. A
figura 1 mostra essa probabilidade.
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Figura 1. Processo de movimentagdo do VE.



Assim, por exemplo, considere um VE que estd no centro
de uma matriz 3x3, este veiculo ira se movimentar de acordo
com as probabilidades das quadriculas vizinhas, sendo
escolhida a quadricula a partir de um torneio 2 a 2 de forma
aleatoria, até chegar a duas quadriculas, e a quadricula
ganhadora serd: se as quadriculas escolhidas tém valores
iguais de probabilidades, o ganhador serd escolhido de forma
aleatoria; caso contrario, escolhe-se a quadricula com maior
valor de probabilidade. Por fim, as quadriculas analisadas so
preenchidas com uma probabilidade igual a zero a fim de se
evitar que os VEs voltem ao local de inicio. O processo de
escolha das quadriculas é repetido até que a carga das baterias
tenha um valor minimo, sendo sua determinacdo feita por
conta do planejador.

O nivel de carga da bateria do VE depois de ter percorrido a
quadricula é calculada a partir de:

2Xx Qvx dx (1 —-003 x Fd)
L

Soc = Soc inicial — {

Sendo que o SOC inicial é a quantidade de carga
inicialmente, antes de se movimentar; Qv € a quantidade de
quadriculas que o VE percorre; d é o comprimento da
quadricula em km; Fd é um fator médio de declividade da
cidade analisada; dR é a autonomia méxima do VE. As
baterias (chumbo &cido) tem como valor de autonomia
128,747 km.

O bloco é movimentado até atingir um valor minimo
definido pelo planejador. Durante o processo de simulagéo séo
armazenadas as quadriculas que sdo percorridas pelos blocos e
a quantidade de carga de suas baterias quando atravessam a
quadricula.

C. Algoritmo Proposto

Na Figura 2 mostra-se o fluxograma dos passos para
movimentar cada bloco de VEs. Os dados de entrada para o
algoritmo proposto sdo: o numero total de veiculos para
periodo em andlise, a distribui¢do inicial dos VE e as
probabilidades para cada quadricula.

Ill. TESTESE RESULTADOS

O modelo proposto foi aplicado em uma cidade brasileira
de médio porte com aproximadamente 200 mil habitantes. A
cidade foi dividida em quadriculas de 0,350 km? totalizando
uma grade de 40 x 40 quadriculas, cada um com seus
respetivos estados iniciais.

Para calcular a quantidade total de VE a ser simulada,
considerou-se uma penetragao 5,41 % do total de veiculos que
circulam diariamente na cidade, ou seja, foram simulados
4.700 VEs de um total de 86.847 automoveis [14]. Além
disso, os seguintes fatores foram utilizados: quadricula de
0,350 km?, fator de declividade de 2,5%, autonomia de
128,747 km, SOC inicial gerado de forma aleat6ria e a
quantidade de quadriculas percorridas comegando em zero
(quadricula em que o VE esta no inicio) e a cada quadricula
que o VE percorre, incrementa-se uma unidade.

Passo 1 - Gerar um nivel
de carga deatdrio

v

Passo 2 - Escalher a prosim a qudricula
através de uma selecdo +
estatisticamente confrolada

Y

Passo 3 - Calcular o novo Soc:
Soc=50c inicial-{{2 * Qux d=(1-0,03 = Fd))fdr}

Armazenat o valor do Soc
calculado e adiciona como —
um a quadricul a visitada

Soc atingiu o valor minima?

Representa graficamente
a concentragdo de veiculos

Figura 2. Algoritmo proposto

A anélise de custo-beneficio na zona de estudo determinou
que 94 quadriculas tém condi¢des econémicas para ter um VE.
Desta forma, foram alocados 50 veiculos em cada quadricula.
Utilizando as localizagdes geogréficas das avenidas e a
alocacdo inicial dos VEs, obtiveram-se os locais que deveriam
ter uma maior probabilidade para ser percorridas. A Figura 3
mostra a distribuicdo inicial dos VEs na cidade.

Os mapas que serdo mostrados tém escalas de cores. A
parte preta mostra 0 mapa da cidade analisada. Em amarelo
claro, amarelo escuro, alaranjado e vermelho sdo mostradas
escalas da menor intensidade a maior intensidade,
respectivamente, e 0s pardmetros destas intensidades variam
conforme a figura.
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Figura 3. Localizagdo inicial dos VEs.




Para fins ilustrativos, os valores iniciais e finais na
movimentacdo de um VE s8o mostrados na Tabela 1.
Observa-se que o VE estava inicialmente na coluna 29 e linha
21 com SOC inicial de 55,42%. Apos aplicacdo do algoritmo
proposto, 0 VE teve como destino final, a quadricula da
coluna 2 e linha 19 com SOC final de 9,65%. Este VE
percorreu uma distancia igual a 58,923 km. Percebe-se que
com pouco mais da metade de SOC inicial, e critério de
parada de 10% do total de SOC, o VE percorreu 91
quadriculas até chegar ao seu destino final e depois retornar ao
seu destino inicial. Com isso pode-se concluir que o VE
percorreu 45 quadriculas na ida, chegou a quadricula 46
(sendo esta X=2 e Y=19) e retornou para a quadricula inicial,
completando, assim o trajeto de ida a um determinado local, e
apos algum tempo, retornando ao inicial.

SOC SOC Final Distancia
VE XY nicial 06) | (%) percorrida (km)
29 | 21 | 0554 0,554 0
02 | 19 | 0554 0,097 58923

Tabela 1. Resultado das simula¢des para um VE.

Este processo foi repetido para todos os VEs do bloco, e
para todos os blocos, a fim de simular todos os VEs. Quando
todos os blocos foram deslocados, os mapas tematicos dos
locais percorridos pelos VEs sdo gerados. Para cada execugéo
do algoritmo proposto se obtém uma distribuicdo espacial
diferente do fluxo dos veiculos, pois se esta considerando que
o nivel inicial de carga é uma varidvel aleatoria. Para estimar o
valor esperado do ndmero de veiculos por cada subarea e sua
quantidade de carga com a qual atravessam as subareas,
realizaram-se 100 simulagBGes para criar um intervalo de
confianca para os valores estimados seguindo a metodologia
explicada em [16]. Utilizou-se uma abordagem otimista e foi
calculado o intervalo de confianga através da equagdo (2):

1€y - [p-znex B Bipazpey PGy

Sendo p a média das concentragdes de VESs por quadricula,
e v o coeficiente de confianca. Para esta aplicacdo considerou-
se um valor de 95% para y.

Com as 100 simulag®es realizadas, criou-se um intervalo de
confianca através da equagdo (2). Este intervalo mostra uma
dispersdo em relacdo ao valor médio da concentragdo de
veiculos. Tal dispersdo pode ser considerada como um erro do
valor esperado de veiculos por quadricula, mostrada na figura
4. Esta figura mostra erros percentuais em uma escala de 0 a
2,5%; 2,5 a 5%; 5 a 7,5%; e acima de 7,5%. Percebe-se que 0
erro percentual € baixo, estando eles majoritariamente
menores que 7.5%.
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O valor estimado de veiculos por cada subéarea em
percentagem do total de veiculos simulados é mostrado na
Figura 5.

Percebe-se que ha maior predominancia na circulagdo de
VEs nas partes centrais, norte, oeste e noroeste, visto que estes
veiculos estdo localizados inicialmente nestas regides da
cidade e se movimentam para o centro (regides de interesse),
com o intuito de irem a outros locais e para realizar suas
atividades econdmicas.
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Figura 5. Caminho dos VEs.

A quantidade de SOC médio com os quais 0s blocos
atravessam cada quadricula é ilustrada na Fig. 6.

Analisando as Figuras 4 e 6 pode-se observar que diversos
locais da zona periférica com um alto valor de concentracio
de veiculos por quadricula sdo atravessados com um nivel alto
de bateria. Embora, esses locais sejam muito frequentados
(alto fluxo de VEs), o valor médio do SOC que os VEs
atravessam € alto, consequentemente, nao existe a necessidade
da instalacdo de estacdes de carga em tais locais. Ja, locais
com baixo valor médio de SOC e alta concentracdo de
veiculos sdo os candidatos ideais para instalacdo de estagdes
de recarga.
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A figura 10 mostra a utilidade dos resultados obtidos pelo
modelo proposto a fim de analisar o carregamento das redes
elétricas.

O tempo de simulagdo e geracdo dos mapas foi de 3
minutos. A plataforma utilizada para realizar as simulagdes foi
o software Matlab, em um computador Intel® core™ i5 4200-
u1,6GHz 8GB RAM.

IV. CONCLUSOES

Um modelo de simulag&o espacial para estimacdo do valor
esperado do numero de veiculos e o nivel de carga por
quadricula foi apresentado. O modelo pode simular uma
grande quantidade de wveiculos com um baixo tempo
computacional. Uma contribuicdo do modelo é fornecer
informacdes relevantes para alocagdo de estacdes de recarga
de VEs. Tais informacfes sdo necessarias para os planos de
expansao e operacao da rede elétrica.

O modelo proposto considera uma abordagem mesoscdpica
para a andlise do fluxo de veiculos por quadricula. Esta
abordagem é a mais adequada para estimar as varidveis de
localizacdo e demanda elétrica das estacdes de recarga. Para o
ponto de vista das distribuidoras, essa classe de informacao €
necessaria para determinar a demanda futura a ser atendida.

Os intervalos de confianga dos resultados obtidos ajudam a
realizar uma melhor inferéncia dos valores estimados pelo
modelo. Assim, locais com menor disperséo sdo aqueles no
qual o modelo tem mais chance de representar o
comportamento estocastico dos donos de VEs.

Atualmente, existem poucos modelos para estimar a
distribuicdo espacial dos veiculos elétricos. Desta forma, este
artigo contribui a literatura especializada com um novo
modelo para ajudar na alocagéo de estages de recarga.
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