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Abstract: This paper presents a method for the power dispatching problem in a smart park
that uses plug-in electric vehicles as storage units. The objective is to find the best energy storage
planning for 10 vehicles over one day (24 hours), in order to minimize the total cost of energy
bought from the grid by the smart park. An evolutionary algorithm was applied to solve the
problem, considering possible alterations of arrival/departure times of vehicles. At each hour the
algorithm was reinitialized and updated values for grid electricity prices, energy needs and solar
energy were given by means of a fuzzy time-series model. The results presented an average cost
of $21,576 (20 executions) and average time of 6.45 seconds. The proposed approach was able
to join sucessfully with time-series model, dynamic optimization and evolutionary algorithms to
solve a problem of power dispatching.

Resumo: Este artigo apresenta uma proposta para o problema de despacho de energia em
um estacionamento inteligente que usa veiculos elétricos como unidades de armazenamento. O
objetivo principal é encontrar o melhor planejamento de armazenamento de energia para 10
vefculos ao longo de um dia (24 horas), a fim de minimizar o custo total da energia comprada
da rede pelo estacionamento. Um algoritmo evoluciondrio foi aplicado para resolver o problema,
levando em consideragao possiveis alteragoes nos horérios de entrada/saida dos veiculos. A cada
hora o algoritmo era reinicializado e valores atualizados para os pregos da energia, necessidade
de energia e energia solar eram gerados por um modelo de séries temporais fuzzy. Os resultados
apresentaram um custo médio de $21.576 (20 execugoes) e tempo médio de 6.45 segundos. A
abordagem proposta foi capaz de combinar eficazmente modelos de séries temporais, otimizagao
dindmica e algoritmos evolucionarios para resolver um problema de despacho de energia.

Keywords: Energy dispatching; smart park; plug-in electric vehicles; energy pricing; renewable
energy generation; batteries; evolutionary algorithm; dynamic optimization; Differential
Evolution algorithm.

Palavras-chaves: Despacho de energia; estacionamento inteligente; veiculos elétricos; prego de
energia; geracao de energia renovavel; baterias; algoritmo evolutivo; otimizacao dinamica;
algoritmo de Evolugao Diferencial.
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1. INTRODUCAO

Varios problemas praticos estao sujeitos a mudangas ao
longo do tempo. Um problema dependente no tempo, time-
dependent ou time-varying, somente é diferente de um
problema estatico se este for resolvido de uma maneira
dinamica. Isto é, o algoritmo para sua resolugao precisa
levar em consideragao as mudangas que ocorrem durante
o processo de otimizacao a medida que o tempo passa
(Nguyen et al., 2012).

E sabido que todo problema real de otimizagao vai ex-
pressar algum grau de incerteza. A incerteza implica na
imprevisibilidade do resultado da otimizacao, uma vez que
a solugao encontrada em cada caso pode ser muito varidvel.
Para isso, o algoritmo para resolucao deve ser capaz de
lidar com esta dinamicidade e encontrar boas solu¢ées em
diferentes etapas do problema (Woldesenbet e Yen, 2009;
Nguyen et al., 2012; Rahman et al., 2016).

Para Woldesenbet e Yen (2009) e Nguyen et al. (2012),
esta classe de problemas sao resolvidos online (Karp,
1992) por um algoritmo evoluciondrio, como o de Evolugao
Diferencial (ED, do inglés Differencial Evolution) (Storn
e Price, 1997). O ED possui funcionamento muito similar
aos Algoritmos Genéticos (AG), porém com os operadores
invertidos: primeiro realiza-se a mutacao para em seguida
executar o cruzamento. Além disso, ele utiliza um vetor de
diferencas para perturbar o vetor populagao.

Tikader e Ganguly (2014) utilizaram o ED para resolver
um problema dinamico de alocacao de energia. Diferentes
ntmeros de veiculos elétricos foram simulados no pro-
blema (30, 300 e 1000). A fungdo objetivo consistia na
maximizacao da carga dos veiculos na rede. O tempo de
carregamento, preco da energia e estado da carga foram
considerados, bem como a saida do veiculo antes do horario
previsto. Apesar dos resultados positivos alcangados, os
autores nao consideraram outras caracteristicas dinamicas
ou sustentaveis como geragao de energia solar, variagao nos
precos da energia de hora em hora e utilizacao de meméria
para manter a diversidade ao longo das geragoes.

Muitas abordagens sao capazes de fornecer boas previsoes
de dados ao longo do tempo como precos e demanda de
energia elétrica, bem como para geragao energia sustenta-
vel. Entre estas abordagens estao os modelos baseados em
séries temporais fuzzy. Séries temporais fuzzy sao métodos
caixa-branca, orientados a dados, nao-paramétricos, de
alta acurdcia e escalabilidade (Silva et al., 2019).

Recentemente, Coelho et al. (2016) abordaram o problema
de despacho de energia em uma microrrede em uma
versao multiobjetivo. Trés objetivos e trés critérios foram
analisados. Um modelo de Programacao Linear Inteira
Mista foi utilizado para determinar a solucdo. Apesar de
o modelo ser capaz de encontrar deterministicamente a
solugao 6tima do problema, a medida que a complexidade
do problema cresce, i.e. o nimero de veiculos aumenta,
o modelo vai perdendo a capacidade de oferecer boas
solugoes. Nestes casos, os algoritmos evolucionarios como o

* O presente trabalho foi realizado com o apoio financeiro da CAPES
- Brasil e CNPQ

ED tem sido de grande auxilio (Plagianakos et al., 2008).
Além disso, os autores consideraram apenas uma versao
estatica do problema e o modelo incluia trés veiculos, o que
torna a aplicagao pratica da abordagem pouco realista.

Neste contexto, este trabalho buscou implementar uma
versao dinamica para um dos objetivos propostos por
Coelho et al. (2016). O objetivo se refere ao balango de
energia em uma microrrede que visa minimizar o custo de
energia adquirida da concessionaria de distribui¢ao em um
estacionamento inteligente (SP, do inglés smart park) de
hora em hora, durante 24 horas, levando em consideragao
o preco da energia, a energia solar gerada e as necessidades
energéticas operacionais.

2. METODOLOGIA
2.1 Defini¢ao do Problema

O problema abordado neste trabalho envolve o balango de
energia de um SP. Ele possui, a priori, uma lista de 10
vefculos elétricos (PEV - Plug-in Electric Vehicle). Cada
um desses veiculos possui um horario de chegada, um
horério de saida, o nivel de carregamento de sua bateria
(SOC, do inglés state of charge) no momento da chegada
e 0 SOC desejado no horério da saida.

O SP precisa de energia para manter suas operagoes
e para carregar as baterias dos PEV estacionados. Ele
conta com uma fonte de energia renovavel, proveniente de
painéis solares. Como premissa, espera-se que a energia
renovavel gerada nao seja suficiente para cobrir todas as
demandas necesséarias. Assim, vai ser necessario ao SP
adquirir energia da concessionaria para complementar o
que nao pode ser gerado. Este valor da energia comprada
flutua ao longo do dia.

O estacionamento também pode somar a sua energia
gerada fragoes das cargas dos PEV estacionados. Isto
quer dizer que em um determinado momento em que o
preco da energia da concessiondria estiver muito elevado
e houver PEV que estejam com SOC suficientes para
serem recarregados posteriormente, ao invés de adquirir
a energia com pre¢o muito elevado, o SP pode retirar um
determinado percentual da carga dos PEV e reabastecé-los
até o valor esperado quando a energia estiver mais barata.

Desta forma, deseja-se encontrar quanto de energia cada
bateria deve receber do, ou fornecer ao, estacionamento,
para cada hora, dentro das 24 horas, de forma a minimi-
zar o valor da energia total adquirida da concessiondria,
levando em consideragao a energia renovavel gerada, as
necessidades energéticas de operacao e a quantidade de
veiculos previstos para estacionar.

O problema de otimizagao utilizado neste trabalho é uma
adaptacao da pesquisa de Coelho et al. (2016) (refere-se
ao objetivo 1). O modelo implementado neste trabalho é
apresentado a seguir na Equagao (1)
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onde

e X;; indica a carga na i-ésima hora do j-ésimo PEV,
N representa o tamanho da janela de tempo, M o
nimero de PEVs, EC; o custo da energia comprada
na i-ésima hora, E'B; o total de energia comprada na i-
ésima hora, FN; a necessidade de energia operacional
na i-ésima hora, RE; a energia solar gerada na i-ésima
hora, SOCY} e SOC;-I o SOC do PEV na chegada e

salda, respectivamente, e PEV/ e PEde o horario
de chegada e saida do PEV, respectivamente;

o Considerou-se um intervalo de tempo (N) igual a 24
horas (1 =1,...,24);

e Foi mantido um numero fixo de 10 PEVS (M) vei-

culos no estacionamento (j = 1,...,10). Nao foram
considerados novos veiculos no planejamento do esta-
cionamento;

e A funcdo objetivo deseja minimizar o custo total da
energia comprada da concessionaria. Ela é, basica-
mente, a quantidade de energia comprada vezes o
custo da energia no momento da compra;

e A primeira restricao define o valor da energia com-
prada de hora em hora. Caso a necessidade energé-
tica nao for suprida pela total da energia gerada é
necessario comprar energia da concessionaria;

e A segunda restricao define que o SOC final de cada
PEV, apés a permanéncia no SP, deve ser igual ou
maior ao SOC inicial e os balancos que ele sofreu
enquanto estava estacionado;

e A terceira restrigdo limita o SOC final, correspon-
dendo aos limites das baterias (entre 0 e 100 por
cento);

e Os limites que cada carga poderia sofrer era de
35 pontos percentuais positivos (veiculo estd sendo
carregado) ou negativos (estd sendo utilizada energia
do veiculo), como em Coelho et al. (2016). Ou seja, se
o0 SOC de uma bateria em uma determinada hora for
de 50%, a carga mdxima que ela poderia atingir na
hora seguinte seria de 50%+35pp = 85% (ou 15%,
no caso de uma descarga), por exemplo. Caso um
PEV desejasse um SOC para a saida além do que
era possivel carregar, o valor era ajustado para esse
carregamento maximo.

Em sintese, a modelagem diz respeito a aplicagao de
um algoritmo dindmico evoluciondrio ao problema do
balango de energia de um SP, considerando 10 PEV e um
intervalo de 24 horas seguidas. Como a entrada e saida dos
veiculos e suas respectivas necessidades por carga e tempo
de permanéncia no estacionamento, a reinicializagao do
algoritmo se deu em relagao as horas. Logo, computou-se
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24 reinicializagoes do algoritmo (1 a cada hora) e levando
para as futuras geracoes uma populagao com boa avaliagao
de desempenho como meméria explicita (Branke, 1999)
em busca da melhor configuragao. A Tabela 1 sumariza as
informacoes de horérios e cargas das baterias dos veiculos
previstos.

Tabela 1. Configuracao inicial dos PEV, con-

siderando horério de chegada previsto e real,

horério de saida previsto e real e SOC de en-
trada e SOC de saida

PEV  Chegada (h) Saida (h) SOC* (%) SOCT (%)
1 2020 2121 21 56
2 6|7 10|10 14 80
3 315 20[18 40 67
4 14|14 24(24 8 41
5 8|8 9|9 47 56
6 17|16 24|24 8 41
7 15|13 24/20 79 98
8 718 24[24 62 98
9 8|10 24[24 62 98
10 11 4|4 79 95

2.2 Defini¢ao do Algoritmo Evoluciondrio

Dado que as mudangas que acontecem no problema é em
funcao das horas do dia, nao foi necessario implementar
nenhuma estratégia para detecta-las, conforme explicita-
ram Woldesenbet e Yen (2009); Nguyen et al. (2012). O
custo computacional esperado também é baixo, visto que
o algoritmo era executado uma vez para cada hora.

O algoritmo ED (Storn e Price, 1997) foi utilizado para
a resolucdo do problema. Algumas configuracoes do algo-
ritmo sao dadas a seguir:

e A populagao foi uma matriz de trés dimensoes: 100
individuos x 24 horas x 10 veiculos estacionados.

e A funcao de custo foi calculada com base na quanti-
dade de energia necessaria para carregar todos os 10
PEVs ao longo do dia. A cada hora define o ajuste a
ser realizado em cada veiculo. A funcgao é penalizada
caso a carga atual somado ao ajuste da hora corrente
for menor que 0 ou maior que 100 (5 vezes a dife-
renga absoluta ao quadrado). Penaliza-se, também,
caso haja um carregamento da bateria superior ao
desejado (10 vezes a diferenga do excedido ao qua-
drado). Depois, o balango total da hora é calculado
(volume de energia que o SP tinha disponivel menos
a energia gasta para funcionamento operacional e
aquele utilizado para carregar as baterias). O SOC
final é calculado e comparado ao carregamento final
desejado. Se nao atender, penaliza-se em 100 vezes
o valor ndo entregue (para refletir a necessidade de
entregar aos clientes o valor esperado). Se atender,
os melhores individuos podem ir para as proximas
geracoes e novas iteragoes sao realizadas.

e A mutagdo no DE é feita por meio de um vetor
de diferengas para perturbar o vetor populagao. Os
passos sao o seguinte: a) escolhe-se um vetor-alvo (i.e.
individuo alvo); b) randomicamente escolhe-se outros
dois vetores; ¢) randomicamente escolhe-se um vetor
alvo de mutagao; d) faga a diferenga entre os dois
vetores escolhidos no passo b, pondere, e aplique o
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peso da diferenciagdo; e) gerar o vetor ruido somando-
se o vetor de diferengas ponderado ao individuo alvo
de mutagao; f) soma-se o vetor ruido ao individuo
escolhido no passo a.

e Cruzamento: para cada dimensao do vetor um valor
aleatdrio é sorteado. Se o valor for menor que a taxa
de cruzamento o gene do novo individuo vird do vetor
de diferencas, caso contrario vird do elemento da
populagado que estiver sendo mutado. Foi utilizada
probabilidade de cruzamento um valor aleatério a
cada geracao entre 0.7 e 0.9.

e Um dos tratamentos par manter a diversidade neste
tipo de problema é a manutencao da diversidade
(Nguyen et al., 2012). Por isso, foram utilizadas duas
estratégias diferentes para a memodria explicita: 1)
ela deve conter as 20% melhores solugdes de uma
execucao do algoritmo, conforme proposto por Branke
(1999); e 2) considera também um conjunto das
piores solugoes, de tamanho 10% do tamanho total
da populagao, conforme proposto por Louis e Johnson
(1997). O restante, 70%, foi gerado aleatoriamente;

e Como era conhecida a dinamicidade em relagao a hora
do problema, o algoritmo era reinicializado de hora
em hora. Neste caso, como o intervalo de tempo era
conhecido previamente nao foi necessario tratar este
ponto, como sugeriram Nguyen et al. (2012);

e O critério de parada foi o niimero maximo de gera-
¢oes. Ele foi fixado em 1000 (ntimero de PEV * 100);

e O processo final de evolucao considera os individuos
com as melhores avaliagbes (menor custo) para irem
para as préximas geragoes e considerando os critérios
de manutencgao de diversidade.

Uma representacao do DE aplicado ao problema pode ser
visualizado no Algoritmo 1.

2.8 Previsao das Séries Temporais

Como explicado anteriormente, a formulagao do problema
dindmico levou em consideragao trés diferentes previ-
soes, conforme ilustrado na Figura 1: precos de energia
(PE), necessidades de energia (E'N) e energia solar gerada
(RE?®).

Para estimar o preco da energia utilizou-se um conjunto
de dados histéricos obtido no website EirGrid !, onde os
valores histéricos estavam disponiveis para um total de 926
dias (22.224 horas) na cidade de Hong Kong, que possui
o prego da energia flutuante ao longo do dia. O instante
inicial de execugao da instancia do problema em analise
foi no 1000. dia (240a. hora) do dados disponiveis. A cada
execucao, obtém-se a predicao de 24 passos a frente e é
considerada para o algoritmo o valor predito para a hora
corrente em anélise.

Ja para a a geracao da energia solar foram utilizados os
valores obtidos por Coelho et al. (2016). Era esperado
que a energia renovavel solar gerada nao fosse capaz de
atender as demandas de energia do estabelecimento. Se
isso ocorrer, claro, nao ha necessidade do SP comprar
energia da concessiondria e o valor da funcdo objetivo (que
é calculado sobre a energia comprada) serd igual a 0.

I http://www.eirgridgroup.com/operations/systemperformanceda-
ta/systemdemand/
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Retorna Custo total de energia comprada para os 10
PEVs

Carrega as predigoes;

Inicializa a populacao (zeros);

Enquanto intervalo de tempo < 2/ faga

Verifica se tem dado na memdria (20% best e 10%
worst) e/ou completa populagio inicial [-35pp
+35pp);

Avaliar cada individuo [carga dos 10 veiculos ao
longo de 24 horas];

Para Repetir até ngen [npev * 100/ faga

Para cada individuo:

Inicio

Selecionar 3 individuos da populagao

Inicio

Mutagao [indl + a(ind3 — ind2)]
Cruzamento [prob = 0.6 — 0.9]

Fim

Compara individuo com a sua versao
experimental e melhores vao para préxima
geragao

Calcula o desempenho de cada individuo

Ajuste dos individuos [-35pp +35pp]

Fim

Calcula o custo total da energia comprada.

Fim

fim

Algoritmo 1: DE dinamico aplicado ao problema de

despacho de energia

Para a necessidade de energia foram gerados valores aleaté-
rios, calculados da seguinte forma: para cada hora do dia,
a média dos valores gerados de energia renovaveis eram
aumentados em 50% e sofriam uma perturbacao dentro do
intervalo [0%, 40%).

Para estimar estes valores, utilizou-se uma selegao de
modelos de séries temporais fuzzy utilizando a biblioteca
PyFTS (Silva et al., 2018). O modelo que apresentou a
menor RMSE (root mean square error) foi o Weighted
Multivariate FTS (WMVFTS) proposto em Silva et al.
(2019).

A cada reinicializacao do algoritmo, os valores para PE,
EN e RE eram gerados. O valor gerado para cada uma
das séries estd representado na Figura 1. A linha ponti-
lhada com marcagoes de quadrados representa a energia
solar gerada. A linha continua com marcagoes em circulos
abertos representa a necessidade de energia do SP. Por
fim, a linha com tragos-e-pontos e marcagoes com asterisco
indica a o preco da energia ao longo do dia. Perceba que
a concentracao maior de energia gerada estd entre 10-17
horas, quando a incidéncia solar esta mais elevada. O preco
da energia vendida pela concessiondria sofre alteragoes
especialmente no final do dia (conhecido como “hordrio de
pico”), por volta das 18 horas. J4 a necessidade de energia
do SP para manter suas operacoes possui menos oscilagoes.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos foram projetados para buscar pela me-
lhor configuracdo dos PEVs que minimize o custo total
de energia comprada da concessiondria utilizando uma
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Figura 1. Previsao para o preco da energia vendida pela
concessionaria, necessidade de energia e energia reno-
vavel gerada ao longo das 24 horas

abordagem dinamica evolucionaria para a otimizacao de
uma microrrede.

Os resultados obtidos para as diferentes configuragoes
previamente descritas sao exibidos a seguir por meio
dos graficos indicando os SOC’s dos veiculos ao final do
dia. Por motivos de organizagao, foram escolhidos para
serem exibidos na Figura 2 apenas os veiculos PEV3,
PEV4, PEV6 e PEVT para representarem as evolucoes
das solugbes e em relagdo & la hora (Fig. 2(a)), 6a
hora (Fig. 2(b)) e 24a hora (Fig. 2(c)). O custo final
nestas horas foram, respectivamente, de $25.370, $24.126
e $21.656. Os valores se alteram ao longo do dia, uma
vez que a abordagem proposta consegue encontrar boas
combinacoes ao longo do dia para minimizar o custo
total da energia. Esta combinagao leva em consideragao
os horarios previstos dos veiculos e o preco da energia a
ser adquirida pelo SP, incluindo a possibilidade de retirar
carga de algum PEV em algum momento para suprir uma
outra demanda.

Na Figura 3, por sua vez, sao exibidos os dados de todos
os veiculos (SOC por intervalo de tempo) e o desempenho
dos individuos ao longo das 1000 geragoes. Por meio desta
figura é possivel perceber, por exemplo, que nas primeiras
horas (Fig. 3(a)) o horério de chegada do PEV6 - linha azul
continua - que estava previsto pra chegar as 16 horas (ver
Tabela 1) ainda néo foi atualizado. A partir das 7 horas
este valor foi levado em consideragao pelo algoritmo. Esta
andlise vale para os demais PEVs.

Por fim, foram avaliadas diferentes execugoes do algoritmo
para checar a consisténcia do mesmo em relacao aos
resultados encontrados. Estes testes consideraram o valor
final (custo total) da energia comprada e o tempo de
execugao. Considerando 20 execucoes do algoritmo, o
algoritmo alcancou, em média, um custo total de $21.576
(minimo $19.110, méximo $23.918, lo. quartil $20.687, 3o.
quartil $22.405 e mediana $21.742). J4 o tempo médio de
execugdo foi de de 6.45 segundos (minimo $6.01, mdximo
$7.33, 1o. quartil $6.16, 3o. quartil $6.72 e mediana $6.45).
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Figura 2. SOC para os PEV 34 6 e 7 nas horas 1, 6 e 24

4. CONCLUSOES

Este trabalho propos uma abordagem para o problema de
despacho de energia em um estacionamento inteligente. De
forma a deixar a formulacdo do problema mais realista, o
preco da energia comprada da concessionaria, a energia
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Figura 3. SOC para os 10 PEV com informagoes hora de
chegada/saida e célculo de desempenho ao longo das
geragoes

solar produzida, a energia necessaria, e o hordrio de
chegada e saida dos PEVs puderam variar dinamicamente.

A metodologia proposta mostrou que é possivel combinar
modelos de previsao de séries temporais, algoritmos evo-
lutivos e otimizagao dinamica para lidar com este tipo de
problema. O algoritmo era reinicializado a cada hora e
foram encontradas solugoes que cumpriram as restrigoes
do problema com um custo médio (em 20 execugdes) de
$21.576, 00 executados em uma média de 6.45 segundos.

Apesar de um problema similar ter sido tratado em (Coe-
lho et al., 2016), anteriormente, a dinamicidade de todos os
fatores citados acima nao foram levadas em consideracao.
Assim, a continuagdo deste trabalho pode se dar de dife-
rentes formas, quais sejam: avaliar o desempenho de outros
algoritmos evolucionarios em face ao problema formulado,
incluir previsao edlica e avaliar novos intervalos de tempo
(por exemplo, minutos), abordagem multiobjetivo (similar
aquela proposta por Coelho et al. (2016)), inclusdo de

Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente

mais veiculos no estacionamento e a chegada ou saida
inesperada de alguns deles, entre outros.
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