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Abstract— This paper presents a methodology for the distribution networks reconfiguration based on the
modification of the metaheuristic ”Selective Particle Swarm Optimization (SPSO)”. In the proposed methodology,
changes were made to the classical SPSO formulation in order to make the search process more efficient, in
addition to making use of OpenDSS for the calculation of power flow. The proposed algorithm was developed in
the C# language and its main objective was to reduce power losses in the distribution network. To demonstrate
the performance and effectiveness of the proposed method, it was applied to the 33-Bus and 69-Bus systems,
commonly found in the literature. The result obtained by the method was compared with those of other moderns
techniques reported in the technical literature.
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Resumo— Este artigo apresenta uma metodologia para reconfiguração de redes de distribuição baseada na
modificação da meta-heuŕıstica ”Otimização por enxame de part́ıculas Seletivo (SPSO)”. Na metodologia pro-
posta, foram realizadas alterações na formulação clássica do SPSO de modo a tornar o processo de busca mais
eficiente, além de fazer uso do OpenDSS para o cálculo de fluxo de potência. O algoritmo proposto foi desenvol-
vido na linguagem C# e teve como objetivo principal a redução das perdas de potência de redes de distribuição.
Para demonstrar a performance e a efetividade do método proposto, este foi aplicado nos sistemas 33-Barras
e 69-Barras, comumente encontrados na literatura. O resultado obtido pelo método foi comparado com os de
outras técnicas relatadas na literatura.

Palavras-chave— Redes de Distribuição, Reconfiguração, Otimização por enxame de Part́ıculas Seletivo,
Otimização por enxame de Part́ıculas Seletivo Modificado, OpenDSS

1 Introdução

A complexidade do sistema elétrico, o aumento do
número de cargas mais senśıveis e o novo modelo
do setor tem tornado o mercado de energia cada
vez mais competitivo, exigindo das empresas efi-
ciência e qualidade nos serviços prestados. Nesse
contexto, é necessário definir estratégias que visem
à melhoria dos serviços de distribuição de energia,
principalmente no que concerne a confiabilidade e
a redução das perdas.

O sistema de Distribuição é a parte do sistema
elétrico de potência responsável pelo fornecimento
de energia aos consumidores finais. É nessa etapa
que ocorrem o maior número de perdas de potên-
cia. Essas perdas acabam resultando em custos
adicionais para as empresas, custos estes que não
podem ser eliminados, mas sim minimizados.

Para a minimização de perdas são utilizadas
diversas técnicas como recondutoramento, insta-
lação de banco de capacitores, elevação da ten-
são da rede e reconfiguração da rede de distribui-
ção. Dentre estas técnicas, a opção pela recon-
figuração é a que exige menor investimento para
a empresa distribuidora de energia elétrica, pois
permite a utilização de recursos já existentes no

sistema (Oliveira et al., 2012).

A reconfiguração consiste em obter a melhor
topologia radial e conexa da rede, a partir da co-
mutação de chaves manobráveis instaladas no sis-
tema de distribuição. Esse procedimento além de
ser utilizado para a redução de perdas, é empre-
gado também para balanceamento de cargas entre
alimentadores, melhoria no perfil de tensão, isola-
mento de faltas, etc. (de Mello, 2014).

Nos problemas de reconfiguração geralmente
são utilizadas técnicas de otimização visando a
eficiência das soluções (de Mello, 2014). Dentre
essas técnicas destacam-se os métodos baseados
em conhecimento a exemplo, métodos heuŕısti-
cos (Baran and Wu, 1989), lógica Fuzzy (Niknam
et al., 2012), sistemas especialistas, etc.; e os mé-
todos baseados em modelos f́ısicos ou biológicos
como algoritmos genéticos (de Macêdo Braz and
de Souza, 2011), algoritmos baseados no com-
portamento social de animais (Flaih et al., 2017;
de Souza et al., 2017), etc. Todos esses algoritmos
exigem que sejam desenvolvidas ferramentas com-
putacionais capazes de solucionar os problemas de
otimização da rede.

Nesse artigo, utilizou-se uma técnica de re-
configuração baseada na modificação do método



meta-heuŕıstico otimização por enxame de par-
t́ıculas seletivo, do inglês Selective Particle
Swarm Optimization (SPSO) (Khalil and Gorpi-
nich, 2012a; Khalil and Gorpinich, 2012b), com o
objetivo de reduzir as perdas do sistema e melho-
rar o perfil de tensão. Esse método foi nomeado
de SPSO modificado (MSPSO) e foi implementado
na linguagem C#.

Para comprovar a eficiência do algoritmo pro-
posto, foi feita uma análise comparativa entre seus
resultados com os resultados obtidos pelo SPSO,
executando o processo de otimização repetitiva-
mente por cem vezes. Os testes foram realizados
nos sistemas de 33-Barras e 69-Barras.

2 Formulação do Problema

A reconfiguração de redes de distribuição é con-
siderada como um problema de otimização não
linear mono ou multi-objetivo. Diversos objeti-
vos podem ser considerados na formulação do pro-
blema, tais como minimização de perdas, balan-
ceamento de carga em transformadores, balancea-
mento de carga em alimentadores, carga máxima
em alimentadores e melhoria do perfil de tensão.
Porém, a maioria dos trabalhos reportados na li-
teratura técnica tratam este problema como sendo
mono-objetivo, utilizando como função objetivo
tradicional a redução de perdas de potência ativa
do sistema. Esta função é descrita pela Equação
(1).

minf(x) =

N∑
k=1

rlil
2 (1)

onde N é o número total de linhas; rl é a resistên-
cia da linha l; il é a corrente que passa pela linha
l.

2.1 Restrições

A minimização de perdas em um sistema de distri-
buição está sujeita a algumas restrições, tais como
limite de tensão nas barras, limite de corrente su-
portada pelos ramos, ilhamento de carga, radiali-
dade do sistema.

• Tensão nos barramentos

O valor da tensão dos barramentos deve si-
tuar dentro dos limites operacionais de forma a
garantir a estabilidade do sistema, de acordo com
a Equação (2).

Emin ≤| Ek |≤ Emax (2)

onde Emin e Emax são os limites mı́nimos e máxi-
mos de tensão permitidos na barra k. Usualmente,
esses valores pertencem a faixa de até 5% para so-
bretensão e 7% para queda de tensão.

• Carregamento das linhas

A corrente que circula pelos condutores não
deve ultrapassar o valor máximo suportado pelos
mesmos, de acordo com a Equação (3).

il ≤ ilmax (3)

onde il é a corrente da linha l e il
max é a máxima

corrente permitida na linha l.

• Radialidade

Para uma operação simples e barata e prote-
ção da rede elétrica de distribuição, a configuração
radial é preferida. Para verificar a radialidade do
sistema, utiliza-se as Equações (4) e (5).

Det(A) = 1 ou − 1 (Sistema Radial) (4)

Det(A) = 0 (Sistema não Radial) (5)

onde A é a matriz incidência de barra.
O fluxo de potência do sistema é calcu-

lado pelo método da injeção de correntes fazendo
uso do Open Distribution Simulator Software -
OPENDSS, uma abrangente ferramenta de simu-
lação de sistemas de energia elétrica voltada para
sistemas de distribuição de energia. (de Carva-
lho, 2014; Dugan, 2016)

3 Otimização por Enxame de part́ıculas -
PSO

O método de otimização por enxame de part́ıculas
(Particle Swarm Optimization - PSO) é um algo-
ritmo de otimização evolutiva inspirado no mo-
vimento coletivo de um bando de pássaros, um
cardume de peixes ou um enxame de abelhas,
introduzido pela primeira vez por Kennedy and
Eberhart (1995).

No PSO, cada membro é modelado como uma
part́ıcula que representa uma solução no espaço de
busca. As part́ıculas se movem através do espaço
e, eventualmente, se comunicam entre si e mantêm
a melhor solução (Prieto, 2015).

Cada part́ıcula é tratada como um ponto no
espaço dimensional. Os vetores posição e veloci-
dade da i-ésima part́ıcula no espaço de busca d-
dimensional podem ser representados por Xi =
[xi1, xi2, ...xid] e Vi = [vi1, vi2, ...vid] respecti-
vamente. A melhor posição anterior da par-
t́ıcula é gravada e representada por Pbesti =
[Pbi1, P bi2, ...P bid]. A melhor part́ıcula do
grupo até agora é representada por Gbest =
[Gb1, Gb2, ...Gbd]. A velocidade e a posição das
part́ıculas são atualizadas por:

vid
k+1 = wvid

k+c1r1(Pbid
k−xidk)+c2r2(Gbd

k−xidk)
(6)

xid
k+1 = xid

k + vid
k+1 (7)

onde w é o peso de inércia; c1 e c2 são as constan-
tes de aceleração com valores no intervalo [0-2],



sendo c1 + c2 ≤ 4; r1 e r2 são os dois valores ale-
atórios no intervalo [0-1].

A função peso w é calculada pela Equação (8)
(Khalil and Gorpinich, 2012b; Flaih et al., 2017):

w = wmax −
wmax − wmin
itermax

x iter (8)

onde wmax é o peso inicial de valor 0,9; wmin é o
peso de valor final de valor 0,5; itermax é o número
máximo de iterações e iter é a iteração atual.

3.1 PSO binário - BPSO

Para a solução de problemas de otimização cujo
modelo envolve variáveis discretas e soluções
combinatórias, foi proposta por Kennedy and
Eberhart (1997) uma adaptação no PSO para ope-
rar com variáveis binárias no domı́nio discreto.

No BPSO uma transformação é aplicada para
limitar o movimento das part́ıculas em um espaço
de estado restrito a 0 (zero) e 1 (um) em cada
dimensão, onde a velocidade vid representa a pro-
babilidade de o bit xid assumir valor 1. Em outras
palavras, se vid = 0,20, então existe uma chance
de vinte por cento de xid ser 1, e uma chance de
oitenta por cento de xid ser 0.

Em suma, a fórmula da velocidade descrita
em (6) permanecerá igual, exceto que agora Pbid
e xid são inteiros em [0-1] e vid, uma vez que re-
presenta uma probabilidade, deve ser limitado no
intervalo [0,0-1,0]. Para satisfazer essas modifi-
cações, utilizou-se uma função sigmoide descrita
em (9).

sig(vid
k+1) =

1

1 + e−vidk+1 (9)

xid
k+1 =

{
1, se rand < sig(vid

k+1)
0, caso o contrário

(10)

No algoritmo do PSO cont́ınuo, vid é limitado
em um valor Vmax, que era um parâmetro do sis-
tema. Na versão discreta do PSO o valor de Vmax
é retido, isto é, |vid| ≤ Vmax, limitando a proba-
bilidade máxima do bit xid assumir valor 0 ou 1
(Kennedy and Eberhart, 1997). Por exemplo, se
Vmax = 4, as probabilidades de sig(vid) serão limi-
tadas entre de 0,017 e 0,981. O resultado disso é
que os novos vetores ainda serão testados, mesmo
após cada bit ter alcançado sua melhor posição.
Especificar um Vmax maior, por exemplo, 8, torna
novos vetores menos prováveis. Assim, parte da
função da Vmax, no enxame de part́ıculas discretas
é estabelecer um limite para uma maior explora-
ção após a convergência da população; em certo
sentido, pode-se dizer que Vmax controla a taxa
de mutação do vetor de bits.

3.2 Enxame de Part́ıculas Seletivo - SPSO

Uma simples modificação no PSO binário foi pro-
posta por Khalil and Gorpinich (2012b) limitando
a busca no espaço de pesquisa seletivo. O es-
paço de busca no SPSO em cada dimensão d é
Sd = [sd1, sd2, ..., sdn], representado por um con-
junto de dn posições onde, dn é o número de posi-
ções selecionadas na dimensão d. Nesse caso, será
mapeado o espaço de busca Sd de dn posições de
cada dimensão d, onde a posição de cada part́ıcula
deixa de ser um ponto em um espaço de valor real
e passa a ser um ponto no espaço seletivo, alte-
rando assim a transformação sigmoide de acordo
com (11) e (12).

sig(vid
k+1) = dn

1

1 + e−vidk+1 (11)

xid
k+1 =


sd1, se sig(vid

k+1) < 1
sd2, se sig(vid

k+1) < 2
...

sdn, se sig(vid
k+1) < dn

(12)

onde sd1, sd2 ... sdn são os valores selecionados na
dimensão d.

Os valores de velocidade são restritos a va-
lores mı́nimos e máximos [Vmin, Vmax] usando a
Equação (13).(Taşgetiren and Liang, 2003).

vid
k+1 =

 Vmax, vid
k > Vmax

vid
k, | vidk |≤ Vmax

Vmin, vid
k < Vmin

(13)

Da mesma forma, a Equação (14) é usada para
evitar a invariabilidade do valor da i-ésima velo-
cidade da part́ıcula em uma dimensão d nos va-
lores máximos ou mı́nimos e forçar cada part́ıcula
atravessar o espaço de busca (Taşgetiren and Li-
ang, 2003).

vid
k+1 =

{
rand ∗ vidk+1, | vidk+1 |=| vidk |

vid
k+1, caso o contrário

(14)

3.3 Enxame de Part́ıculas Seletivo Modificado -
MSPSO

O algoritmo proposto apresenta uma modifica-
ção na função sigmoide do SPSO. Esse algoritmo
foi denominado de Enxame de Part́ıculas Seletivo
Modificado (MSPSO).

Assim como o valor de Vmax, o comporta-
mento da função sigmoide também pode influen-
ciar nos limites de probabilidade máxima do bit
xid assumir valor 0 ou 1, interferindo na taxa de
mutação do vetor das part́ıculas. Tal afirmação
pode ser observada na Figura 1. Nota-se também
que quanto menos acentuada for a função, maior a
taxa de mutação para determinado valor de Vmax.
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Figura 1: Comparativo entre as funções ativação

Dessa forma, optou-se por utilizar a função
loǵıstica (Bassanezi, 2012), que nada mais é que
o caso geral da função sigmoide. Todavia, o uso
dessa função permite o controle tanto da decli-
vidade da curva quanto de seu deslocamento em
relação ao eixo das abscisas. A função loǵıstica é
definida como:

f(x) =
1

1 + e−β(x−α)
(15)

Onde α representa o valor de x no ponto mé-
dio da curva sigmoide e β a sua declividade.

Logo, as equações para atualização da posição
são modificadas para:

f(vid
k+1) = dn

1

1 + e−β(vidk+1−α)
(16)

xid
k+1 =


sd1, se f(vid

k+1) < 1
sd2, se f(vid

k+1) < 2
...

sdn, se f(vid
k+1) < dn

(17)

4 Reconfiguração de Redes de
Distribuição usando o MSPSO

A reconfiguração da rede a partir do algoritmo
MSPSO pode ser divida em três passos:

A) Determinar o número de dimensões;
B) Encontrar o espaço de busca para cada di-

mensão;
C) Aplicar o MSPSO para selecionar a solução

ótima para os espaços de busca.

4.1 Determinar o número de dimensões

O número de dimensões é obtido a partir do fecha-
mento de todas as chaves de interligação presentes
na rede de distribuição. O número de malhas ori-
ginadas pelo fechamento das chaves será igual ao
número de dimensões.

4.2 Encontrar o espaço de busca para cada di-
mensão

O espaço de busca para cada dimensão é defi-
nido de acordo com os seguintes passos (Khalil
and Gorpinich, 2012a):

1. Fecha-se todas as chaves de interligação for-
mando malhas;

2. Os ramos que não fazem parte de alguma ma-
lha são desconsiderados;

3. O espaço de busca de cada dimensão consis-
tirá dos ramos que pertencem a malha que a
representa;

4. os ramos que pertencem a mais de uma ma-
lha, isto é, a mais de uma dimensão, devem
fazer parte apenas de uma dimensão. Essa
escolha é feita randomicamente a cada itera-
ção.

4.3 Aplicar o algoritmo MSPSO

Definido o número de dimensões e o espaço de
busca para cada dimensão, aplica-se o algoritmo
MSPSO para encontrar a solução ótima para o es-
paço de busca de cada dimensão fazendo uso das
Equações (6), (13), (14), (16) e (17) respectiva-
mente. O algoritmo proposto é apresentado na
Figura 2.

Os valores de α e β foram obtidos de forma
heuŕıstica a partir de uma varredura no intervalo
G = [0,1 - 1,0). A escolha desse intervalo se ba-
seou no fato que o comportamento da função loǵıs-
tica sempre será menos acentuado que o compor-
tamento da função sigmoide quando α e β ∈ G.
Dessa forma, as melhores soluções foram encon-
tradas quando α assumiu valor de 0,1 e β assumiu
valor de 0,5.

5 Simulação e Resultados

O método proposto foi testado em dois sistemas
bastante utilizados nos problemas de reconfigu-
ração. Os sistemas teste 33-Barras e 69-Barras
(Baran and Wu, 1989; Savier and Das, 2007). O
algoritmo foi implementado na linguagem C# uti-
lizando o Microsoft Visual Studio e as simulações
foram feitas em uma máquina com processador
Intel Core i5.

5.1 Sistema teste 33-Barras

O sistema radial de distribuição 33-Barras, 12,66
kV, tem seu esquemático apresentado na Figura 3.
Este consiste de 32 chaves de seccionamento (nor-
malmente fechadas) e 5 chaves de interligação
(normalmente abertas). As chaves normalmente
abertas são as chaves 33 a 37. Para essa topolo-
gia inicial, as perdas totais de potência ativa são
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Figura 2: Algoritmo Proposto

de 202,67 kW. A tensão minima é de 0,9174 p.u.,
correspondente a barra 18.
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Figura 3: Sistema teste 33-Barras

Como se pode ver a partir da Figura 3, cinco
malhas são formadas ao fechar as cinco chaves
de interligação; portanto, o número de dimensões
para o sistema 33-Barras é 5. Os espaços de busca
inicialmente encontrados foram:

S1 = [ s2, s3, s4, s5, s6, s7, s18, s19, s20 ];
S2 = [ s8, s9, s10, s11, s21, s33, s35 ];
S3 = [ s12, s13, s14, s34 ];
S4 = [ s15, s16, s17, s29, s30, s31, s32, s36 ];
S5 = [ s22, s23, s24, s25, s26, s27, s28, s37 ]. A

chave s1 não pertence a nenhuma malha, portanto
é desconsiderada no algoritmo.

Uma caracteŕıstica importante do método é
que apenas uma chave é selecionada em cada di-
mensão, garantindo que todas as topologias esco-
lhidas obedeçam a restrição de radialidade do sis-
tema. Os parâmetros do algoritmo utilizados na
simulação do sistema 33-Barras são apresentados
na Tabela 1.

Tabela 1: Parâmetros da simulação do MSPSO.

Parâmetro Valor

Número de Part́ıculas (Nbirds) 30

Número máximo de iterações (itermax) 30

c1 e c2 2

wmin e wmax 0.5 e 0.9

Dimensões (ND) 5

α 0,1

β 0,5

A solução ótima apresentada pelo algoritmo
proposto foi manter a chave s37 aberta e fechar as
chaves s33, s34, s35 e s36, abrindo as chaves s7, s9,
s14 e s32. Essa configuração apresentou um valor
de perdas de potência ativa igual a 137,08 kW,
correspondendo a uma redução de aproximada-
mente 32,4%. O tempo para a realização de um
teste foi de 5 segundos.



A aplicação do método também resultou em
uma melhoria significativa no perfil de tensão da
rede. O efeito da reconfiguração dos ńıveis de ten-
são é mostrado graficamente na Figura 4. A me-
nor tensão de barramento, que antes era de 0,9174
p.u. na barra 18, passa a ser de 0,94 p.u. na barra
32 após a reconfiguração.

Na Tabela 2 é apresentada uma comparação
entre os resultados de outras variações do PSO
encontradas na literatura para o sistema teste.

Tabela 2: Comparação entre os resultados do sis-
tema 33-Barras para diferentes métodos.

Método
Perdas
(kW)

Redução
(%)

Chaves
abertas

Método proposto 137,08 32,4 7-9-14-32-37
(Nie et al., 2012) 137,21 32,29 7-9-14-32-37
(Jena and Chauhan, 2016) 138.93 31,45 7-9-14-32-37
(Tandon and Saxena, 2014) 138,92 31,43 7-9-14-32-37
(Flaih et al., 2017) 139,55 31,14 7-9-14-32-37

Para verificar a performance do método pro-
posto, o mesmo foi comparado com o SPSO origi-
nal executando o processo de otimização repetida-
mente por cem vezes. Na Tabela 3 é apresentado o
resultado da análise comparativa entre os dois mé-
todos. Os valores entre parênteses correspondem
a quantidade de vezes que a solução se repetiu ao
longo dos 100 testes. A taxa de ocorrência da me-
lhor solução do MSPSO foi de 99% comparada a
78% do SPSO.

Tabela 3: Resultados das Simulações do Sistema
33-Barras.

SPSO MSPSO Perdas

- (1)07-10-13-32-28 142,73 kW

(2)33-09-34-32-28 - 142,65 kW

(3)33-10-34-32-28 - 141,93 kW

(8)33-11-34-32-28 - 141,78 kW

(2)06-09-14-32-37 - 140,71 kW

(2)07-09-14-32-28 - 138,42 kW

(4)07-10-14-32-37 - 137,73 kW

(78)07-9-14-32-37 (99)07-09-14-32-37 137,08 kW

5.2 Sistema teste 69-Barras

O segundo sistema utilizado para os testes foi o
sistema de 69-Barras ilustrado na Figura 5. Os
dados de linha e de barra são obtidos em Savier
and Das (2007). Esse sistema apresenta em sua
configuração inicial as cinco chaves de interliga-
ção s69 a s73 abertas. A perdas de potência ativa
totais correspondentes a essa configuração são de
224,96 kW e a menor tensão de barramento é de
0,9154 p.u. localizada na barra 65. Para a realiza-
ção dos testes nesse sistema, foram utilizadas 60
part́ıculas e 100 iterações. Os demais parâmetros
foram os mesmos utilizados nos testes do sistema
33-Barras, descritos na Tabela 1.

A configuração final obtida pelo algoritmo
proposto foi abrir s14, s55, s61, s69 e s70, man-

tendo as demais fechadas. Essa configuração pro-
porcionou uma redução de 56,31% nas perdas de
potência, correspondendo a um valor de 98,27 kW.
A menor tensão de barramento passa a ser de
0,9495 p.u.(barra 61), conforme pode ser obser-
vado na Figura 6. O tempo total para a realização
de um teste foi de 15 segundos.

Na Tabela 4 é apresentada uma comparação
entre os resultados de outras variações do PSO
encontradas na literatura para o sistema teste.

Tabela 4: Comparação entre os resultados do sis-
tema 69-Barras para diferentes métodos.

Método
Perdas
(kW)

Redução
(%)

Chaves
abertas

Método proposto 98.27 56.31 69-14-55-61-70
(Khalil and Gorpinich, 2012b) 134.97 44.00 69-14-56-63-70
(Tandon and Saxena, 2014) 105.14 53.25 69-13-55-61-20
(Jena and Chauhan, 2016) 103.62 53.96 69-18-58-61-12
(Atteya et al., 2017) 100.30 55.41 69-14-55-61-70

Na Tabela 5 são mostrados os melhores e os
piores valores referentes as soluções encontradas
ao executar o processo de otimização repetida-
mente por cem vezes, onde o número entre parên-
teses representa a quantidade de vezes que a solu-
ção se repetiu. A partir desses resultados pode-se
concluir que o MSPSO apresenta uma melhor per-
formance quando comparado ao SPSO em termos
de qualidade das soluções.

Tabela 5: Resultados das Simulações do Sistema
69-Barras.

SPSO MSPSO Perdas

(2)69-12-55-62-70 - 99,12 kW

(20)69-13-55-61-70 (5)69-13-55-61-70 98,36 kW

(78)69-14-56-61-70 (95)69-14-56-61-70 98,27 kW
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Figura 5: Sistema teste 69-Barras
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Figura 4: Efeito da reconfiguração nos ńıveis de tensão do sistema 33-Barras.
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6 Conclusão

Neste artigo foi apresentada uma metodologia de
reconfiguração de redes de distribuição com fina-
lidade de reduzir as perdas de potência ativa e
melhorar o perfil de tensão do sistema. O método
proposto provém da modificação do método SPSO
e torna o processo de busca mais eficiente. Os re-
sultados das simulações dos sistemas 33-Barras e
69-Barras mostram que o MSPSO apresentou me-
lhores resultados de convergência quando compa-
rado ao SPSO.

Os trabalhos futuros serão direcionados para a
aplicação da metodologia proposta em sistemas de
grande porte com o objetivo de testar a robustez
e performance do método.
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