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Resumo - Neste trabalho a metaheuristica PSO € utilizada
para resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica. O objetivo é minimizar as per-
das de poténcia ativa do sistema sujeito a restri¢des fisicas e
operacionais do sistema de distribuicdo. As variaveis do pro-
blema representam a abertura e/ou fechamento de chaves de
interconexdo existentes nos ramos do sistema. Na metodologia
utilizada todas as chaves de interconexdo representam uma
particula, as particulas serdo guiadas através de uma funcao
objetivo, perdas minimas. A cada iteragdo as particulas iréo
buscar uma configuracdo 6tima de chaves, que respeitem a
topologia radial do sistema e o critério de perdas minimas, até
encontrar uma solucéo desejada. S&o apresentados testes reali-
zados em um sistema de 33 barras para avaliar a eficiéncia e
robustez da metodologia proposta.
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I. NOMENCLATURA

NA — Normalmente Aberto

NF — Normalmente Fechado

PSO — Otimizacéo por Nuvem de Particulas

SDEE - Sistemas de Distribuigdo de Energia Elétrica

Il. INTRODUCAO

O setor elétrico apresenta um mercado muito exigente,
por isso as concessionarias de energia elétrica tém imprimi-
do esforcos para conceder um produto de qualidade, ou seja,
o fornecimento de energia elétrica para os consumidores.

A maioria dos sistemas de distribuicdo tem por esséncia
uma topologia radial, justamente para minimizar a corrente
de falta, reducdo dos custos de equipamentos e uma maior
simplicidade na coordenacgio de protecdo. Atualmente en-
contramos cada vez mais sistemas de distribui¢do automati-
zados, isso permite alterar com maior facilidade a configu-
racao da rede, através de manobras dos dispositivos de sec-
cionamento. Essa reconfiguragdo tem por consequéncia tor-
nar o sistema o mais radial possivel, com objetivos de mi-
nimizar as perdas elétricas, melhorar os niveis de tensdo e
balancear as cargas entre os alimentadores.
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Vale ressaltar que na reconfiguracdo de redes de distribui-
cdo, a abertura e fechamento das chaves ndo resultam em
gastos adicionais para as empresas de distribuicéo.

Existem na literatura diversos métodos aplicaveis ao pro-
blema de reconfiguracéo de redes de distribui¢do, como AG
— Algoritmo Genético [11] que utiliza os operadores genéti-
cos de selecdo, cruzamento e mutacdo, GRASP — Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure [8], que é uma me-
taheuristica baseada em um algoritmo heuristico construtivo
do tipo guloso, porém utiliza uma componente aleatoria e
adaptativa, utilizada para resolver problemas complexos e
de grande porte. H4 também métodos baseados na inteligén-
cia de enxames como ACO — Ant Colony Optmization [9]
que se baseia no comportamento de uma coldnia de formi-
gas.

Neste projeto serd utilizado Otimizagdo por Nuvens de
Particulas (PSO). Através dessa metodologia serdo analisa-
dos os resultados encontrados, o tempo de convergéncia, o
nimero de iteracbes e verificar se 0 método trabalhado,
através de comparacgdes com outras metodologias, atende as
necessidades da reconfiguracdo, em que se procura 0 mini-
mo de perdas no sistema. Para isto foi estudado o caso de
sistemas com 33 barras.

I1l. RECONFIGURAGAO DE SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

No passado, a pratica da reconfiguracdo no Sistemas de
Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE) era realizada pela
experiéncia pratica dos préprios operadores, mas atualmente
a operacdo de redes de distribuicdo se tornou um desafio da
engenharia, porque recomenda-se que seja considerada a
solugdo 6tima e, devido a quantidade e complexidade destes
problemas, o Unico caminho vidvel é a utilizacdo de softwa-
res especializados.

O problema de reconfiguracdo de SDEE consiste na de-
terminacdo de uma topologia radial e conexa da rede, atra-
vés da definicdo dos estados (aberto ou fechado) das chaves
de manobra acopladas aos circuitos de distribuicdo. Esta
topologia otimiza um determinado indice de desempenho do
sistema, como a reducdo das perdas técnicas, atendendo as
restricbes operacionais. Os dispositivos de chaveamento
incluem as chaves de seccionamento ou normalmente fecha-
das (NF) e as chaves de interconexdo ou normalmente aber-
tas (NA).

O problema da reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo
pode ser formulado como uma otimizacdo ndo linear com
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variaveis inteiras e reais. A partir de todas as possiveis con-
figuracdes, a solucdo encontrada é aquela que gera a menor
perda de poténcia ativa e que satisfaca um conjunto definido
de restri¢des. De forma geral o problema de reconfiguracdo
de sistemas radiais pode ser formulado como:

Ny
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Sujeitos a:

e Restrigdes de fluxo de carga (i = Imax);
e Topologia radial;
V=V

e Niveis de tensdo (Vmim' =V max.j);
e Confiabilidade do sistema;
e Balango de carga dos alimentadores.

e Fi : Representa as perdas totais do sistema (Fungéo
objetivo) na configuragéo k;

e Ri:Resisténcia do i-ésimo ramo da configuracio k;

e N-:NUmero de ramos da configuragéo k;

e Ii: Valor da corrente do i-ésimo ramo na configu-
racéo k.

A natureza combinatdria do problema de reconfiguracéo
juntamente com as restri¢fes, principalmente a radialidade,
sdo fatores que dificultam sua resolugdo, pois é trabalhoso
representar esta restricdo atraves de relagBes algébricas e,
portanto, se torna muito dificil usar algoritmos baseados em
técnicas tradicionais de otimizagdo para sua solucéo.

IV. OTIMIZACAO POR NUVENS DE PARTICULAS

As técnicas de computacdo evolucionaria sdo motivadas
pela evolugdo das espécies na natureza, existem nesse cam-
po vérias técnicas ja desenvolvidas, como programacéo evo-
luciondria  (FOGEL, 1994), algoritmos genéticos
(GOLDBERG, 1989), estratégias evolucionarias (KOZA,
1992) e programacdo genética (RE-CHEMBERG, 1994).
Uma populagdo de individuos, os quais representam as pos-
siveis solucbes para o problema, sdo manipulados, de acordo
com as regras de sobrevivéncia, que melhor se adaptam aos
operadores genéticos, tais como mutacdo, cruzamento e re-
producdo. A melhor solucdo evolui atraveés das geragdes.
Essas técnicas tém sido aplicadas com sucesso em proble-
mas de Otimizac&o.

Com base nessas técnicas evolucionarias, James Kennedy
e Russell Elberhart desenvolveram em 1995 um algoritmo
diferente, denominado, em inglés, de Particle Swarm Opti-
mization (PSO) e, em portugués, Otimizacdo por Nuvem (ou
Enxame) de Particulas, inspirado na simulacdo do compor-
tamento de um bando de passaros em revoada, com movi-
mento local aleatdrio, mas socialmente determinado. As
principais propriedades de um sistema de inteligéncia de
enxame sdo (Millonas, 1994):

a) Proximidade: necessita de espaco simples e peque-
no tempo computacional.
b) Qualidade: Respondendo a fatores de qualidade no

ambiente.

c) Resposta diversa: Ndo entrando em um subconjun-
to restrito de solugdes.

d) Estabilidade: Podendo manter modos de compor-
tamentos quando os ambientes mudam.

e) Adaptabilidade: Podendo mudar modos de compor-
tamentos quando a adaptacao for necessaria.

Assim como em outras abordagens de inteligéncia coleti-
va, PSO é baseada em uma populacédo de individuos capazes
de interagir entre si e com o meio ambiente. Com base nas
propriedades de auto avaliagdo, comparacdo e imitacdo, 0s
individuos sédo capazes de lidar com um nimero de possiveis
situacBes que o ambiente lhes apresenta. Os comportamen-
tos globais serdo, portanto, resultados emergentes dessas
interacoes.

O método PSO possui vantagens como sua implementa-
cao simples, boa velocidade pois ndo requer célculo de deri-
vadas, poucos parametros para serem definidos pelos usuéa-
rios e alta preciséo.

V. O ALGORITMO PSO

Na versdo original do PSO, o sistema é inicializado com
uma populacéo de solugdes randémicas, que € muito similar
a algumas técnicas da computagdo evolucionaria, como 0s
algoritmos genéticos (AG), entretanto, ele difere dessas ou-
tras técnicas populacionais, pois, para obter uma nova gera-
¢ao de individuos, ndo é utilizado nenhum operador inspira-
do nos procedimentos de DNA. Em vez disso, sdo utilizadas
particulas em movimento em um espa¢o de busca D-
dimensional, sendo cada uma delas uma solucéo potencial
para o problema. Cada particula possui uma velocidade que
é ajustada dinamicamente de acordo com sua propria expe-
riéncia e das particulas vizinhas, para que possa percorrer o
espaco de busca do problema.

O PSO original emprega dois principios s6cio-métricos,
que representam dois tipos de informacdo importante no
processo de decisdo. O primeiro principio, melhor posicao
global (gbest), conecta conceitualmente todos os membros
de uma populagdo entre si. Como consequéncia, 0 compor-
tamento de cada particula é influenciado pelo comportamen-
to de todas as outras particulas. A segunda métrica, melhor
posicdo da particula (pbest), cria uma vizinhanga para cada
individuo composta por ele préprio e seus vizinhos mais
préximos. Ambas as métricas sdo medidas por uma funcéo
de avaliacdo (f(p)), também chamada funcéo objetivo ou de
aptidao (fitness), que corresponde a optimalidade da solucdo
do problema.

Cada particula i pode ser representada como um objeto
com varias caracteristicas. A posicdo atual da particula é
representada por X; = (X;(1),X;(2), ..., X;(t)). A melhor
posicdo prévia, ou seja, a posicao que da o melhor valor de
aptidao da i-ésima particula, € registrada e representada por
pB; = (pB; (1), pB;(2), ...,pB;(t)). O indice da melhor par-
ticula entre todas as particulas na populacéo, é representado
pelo simbolo gB. A taxa da mudanga de posicéo, que é cha-
mada de velocidade, é representada por



Vi = (1), Vi(2), .., Vi(D),

A movimentacdo de cada particula é baseada nos trés pa-
rametros ja observados: fator de sociabilidade; fator de indi-
vidualidade; e velocidade maxima, que delimita 0 movimen-
to, uma vez que esse é direcional e determinado. As particu-
las sdo entdo manipuladas de acordo com as seguintes equa-
coes:

Vi(t+1) = W.V,(t) +cL.rL (pB,(8) - (1)) + 2.r2.(gB(1) - X,(D)  (2)
Y(+1) =X +V(+1) 3)

Onde:

e clec2: sdo duas constantes positivas que corres-
pondem as componentes cognitivas e sociais.

e rler2: sdo duas fungBes aleatorias no intervalo
[0,1].

e W ¢ o fator de inércia que determina a diversifica-
¢do ou intensificacdo das particulas.

A primeira equacdo é usada para calcular a nova veloci-
dade da particula, de acordo com sua velocidade anterior e
as distancias entre sua posicao atual, sua melhor posicéo, e a
melhor posigdo do grupo. A partir dai a particula “voa” para
uma nova posicao de acordo com a segunda equacéo. O de-
sempenho de cada particula é medido de acordo com uma
funcdo de aptiddo pré-definida que é relacionada ao proble-
ma a ser resolvido. Os pardmetros o, cl, c¢2 s@o os coeficien-
tes fornecidos pelo usuario. Cada um dos trés termos da
equacdo de atualizacdo de velocidade tem diferentes papéis
no algoritmo PSO.

No calculo do primeiro termo, W X V;(t), a velocidade
anterior est4d sendo multiplicada pelo momento de inércia,
gue é um parametro que avalia a velocidade, sendo respon-
savel por manter a particula se movendo na mesma dire¢éo
em que estava originalmente. Um fator de inércia maior
facilita exploragdo global, ou seja, a procura por novas areas
dentro do espago, enquanto um fator de inércia menor tende
a facilitar exploragdo local para refinar a &rea de procura
atual. A selecdo satisfatoria do fator de inércia W pode pro-
ver um equilibrio entre habilidades de exploracéo global e
local, podendo dessa forma requerer menos repeticdes, em
média, para encontrar o valor 6timo.

O segundo termo é composto pela componente de cogni-
¢do cl, multiplicado por um nimero randémico no intervalo
[0,1], que por sua vez multiplica a diferenca existente entre
a posicao atual da particula e a melhor posicdo encontrada
pela particula (pbest), ou seja, essa diferenca,
(pB;(t) — X,(t)), age como a memdria da particula, fazendo
com que ela tenda a voltar para as regifes do espacgo de bus-
ca em que experimentou alta aptiddo individual.

O terceiro termo da equagdo é composto pela componente
social ¢2, também multiplicado por um ndmero randémico
no intervalo [0,1], que por sua vez multiplica a diferenca
existente entre a posicdo atual da particula e a melhor solu-
¢do encontrada por uma populagdo até o momento (gbest),
ou seja, essa diferenca,
(gB(t) — x,(t)), representa a experiéncia da nuvem de onde

a solucgdo esta.

O algoritmo PSO ¢ repetido até que um critério de termi-
nacdo seja atingido ou as mudancas nas velocidades das
particulas estejam perto de zero.

VI. VERSAO BINARIA DO PSO

Uma versdo binaria do PSO foi introduzida pelo Kennedy
e Eberhart (1997). Esta versdo, também chamada de BPSO,
é (til para representar problemas que sdo por natureza bina-
rios. Esta verséo restringe os valores de componente de X; e
pB; para serem elementos do intervalo [0,1]. Porém, ndo ha
nenhuma restricdo no valor da velocidade, Vi, de uma parti-
cula. Entretanto, quando a velocidade é usada para atualizar
as posicdes, ela deve ser colocada dentro do intervalo de
[0,0-1,0] e tratada como probabilidade. Isto pode ser obtido
utilizando a fung&o sigmoide, definida por:

1
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Figura 1. Funcéo Sigmoide

A atualizagdo da equacdo do BPSO pode ser definida em
dois importantes passos. Primeiramente na equagdo que de-
fine a velocidade é usada para atualizar a velocidade, em
seguida essa velocidade sera usada na funcdo sigmoide para
limita-la no intervalo [0, 1]. O segundo passo consiste na
nova posicao da particula e ela sera concebida da seguinte
maneira:

1, se rand < S(V;(t))
0 caso contrario

Q)

Onde rand € um numero aleatorio uniformemente distri-
buido no intervalo de [0, 1].

X0 = {

VIl. RECONFIGURACAO ATRAVES DO PSO BINARIO
MODIFICADO

Este artigo ird utilizar como base o método Binério modi-
ficado, metodologia proposta por Khalil et al. (2012). Sera
traduzida a sequéncia de passos da metodologia a fim de
torna-los aplicaveis ao problema da reconfiguracéo de sis-
temas de distribuicéo.

Em 2012, Khalil e Gorpinich propuseram uma modifica-
¢ao simples no PSO binario para busca em um espaco sele-
cionado. No SPSO (Selective Particle Swarm Optimization),
um espaco de busca em cada dimensdo é um conjunto de n
posicdes, onde n é a quantidade de posi¢des selecionadas. O
espaco de busca é representado por

Sa=(Sa1,Sa2 - Sd,n)_



Como no PSO classico, uma fungdo de aptiddo deve ser
definida. Neste caso, mapeia-se a cada dimensdo (d) de (n)
posicbes do espaco selecionado (Sd), em que a posicdo de
cada particula foi alterada de um ponto no espaco real para
um ponto no espaco selecionado. Por conseguinte, a trans-
formacdo sigmoide foi alterada para (6), e a posicdo de cada
particula na dimensdo d passa a ser um valor seletivo, que é
atualizado pela equacéo (7).

. 1
Sig(Vias1) =n % 1+ e Videt ©
Sa1,5e Sig(Vigsr) <1
Saz.5€ Sig(Vigs1) <2
Xigs1 = - )

San,se Sig (Vmﬂ) <n

Onde Sa.1:Sa2: - San 50 os valores selecionados na di-
mensdo d. Os valores de velocidade sdo restritos a valores
minimos e maximos utilizando a seguinte férmula:

VmaxJ se Vi,a‘.+1 = Vmax

Via+1, 5€ Vinin < Vig+1 < Vimax (8)
Vinin, S€ Vig+1 < Vinin

Vi,d+1 =

Para evitar a invariabilidade do valor da velocidade das
particulas no maximo ou no minimo e forgar cada particula
a atravessar 0 espaco de busca utiliza-se a seguinte formula:

©)

v _ Jrand X V;444,5€ |V;[',d+1| = |Vi,d|
Ld+1 = .
Vi a+1, caso contrario

A resolucdo de problema de Reconfiguragdo de Sistemas
de Distribui¢do por SPSO pode ser dividido em trés etapas:

1. Especificar o nimero de dimensdes;

2. Encontrar o espaco de busca para cada dimenséo;

3. Usar SPSO para achar a provavel solucdo a partir
dos espacos de busca.

A. Especificacdo da dimenséo do Sistema

Pode-se definir o sistema de distribuicdo como circuitos
divididos em malhas, mas pelo fato do sistema de distribui-
¢do ter que manter uma topologia radial ou em &rvores, es-
sas malhas sdo abertas através de chaves. Para que seja defi-
nida a dimensdo do sistema deve ser feito o seguinte proce-
dimento: todas as chaves devem ser fechadas, isso ira forne-
cer ao usuario o numero de loops ou circuitos fechados do
sistema. O numero de loops é igual ao nimero da dimensao
do sistema.

B. Espago de Busca

O espago de busca para cada dimensdo serdo 0s ramos
(trechos) contidos em cada lago. Os ramos que ndo perten-
cem a qualquer laco ndo representam os espacos de pesqui-
sa, e, portanto, ele sera descartado do algoritmo para otimi-
zacdo do sistema.

C. Solugéo

Apos a especificagdo da dimensdo e também selecdo do

espaco de busca, a metodologia pode ser empregada para se
obter uma solugcdo com perda minima de energia.

D. Criacao da Populacéo Inicial

A populacdo inicial foi gerada de forma randémica, de
modo a dotar o algoritmo de diversidade dentro do espaco
de busca. Como definido nas se¢fes anteriores, foi obtida a
dimensdo do sistema. Serd escolhida uma chave de cada
laco e cada chave tera sua coordenada correspondente. A
escolha dessas disposicdes permitira que o sistema opere de
forma radial, j& que um trecho escolhido ndo estd contido
em mais de um laco. Os parametros cl=c2 tiveram seus
valores iguais a 2. O momento de inércia ficou com os valo-
res Wmax = 0,9 e Wmin = 0,4, sendo fixado o nimero ma-
ximo de iteragdes em 300 para o sistema de 33 barras.

E. Determinacao das Perdas das Particulas

Apos selecionadas as chaves a serem abertas, em que cada
chave representa uma particula, é necessario encontrar uma
fungdo que conduza a populagdo ao encontro das melhores
posicdes, que serd definida como fungdo objetivo do pro-
blema. No caso do sistema de distribui¢do de energia, nosso
interesse € minimizar as perdas do sistema.

Na avaliacdo da qualidade da fungdo objetivo de cada
configuracdo, utiliza-se um programa para o calculo do flu-
X0 de poténcia para uma rede radial (BRANDINI, 2000). No
programa utilizado, foi disposto em uma tabela os valores
das poténcias em cada trecho, assim como reatancias e resis-
téncias.

Segundo Brandini (2000) o célculo das perdas deve ser
realizado da seguinte maneira: Inicialmente, é escolhido um
valor para os modulos de tensdo em cada barra. Normalmen-
te é utilizado como base a tensdo da subestacdo, assim para
cada barra k, assume-se que Vk= Vref + jO, em que Vref é o
mdédulo de tensdo da subestacdo. Com as tensdes nas barras
definidas, é obtido o conhecimento da corrente de carga que
transita em todas as barras e as correntes em todos 0s ramos
do sistema radial. Este processo inicia-se das barras extre-
mas e percorrendo as barras em dire¢cdo a subestagdo
(backward). Calculadas as correntes nos ramos se pode cal-
cular as perdas ativas (e reativas) do sistema. Desta maneira
pdde ser calculado o valor das perdas do sistema.

Calculadas as correntes nos ramos do sistema, através do
processo (backward), é obtido o conhecimento da corrente
que esta transitando no mesmo, além das informagdes com
as correntes que estdo saindo da subestacdo.Com base nestes
ultimos valores € iniciado o processo a partir da subestacao
em sentido (forward) das barras finais, de modo a calcular
0s novos valores das tensdes de todas as barras do sistema.
Com base nos novos valores de tenséo das barras, é obtido o
conhecimento do novo transito de correntes de carga nas
barras e as correntes em todos os ramos do sistema. Esses
novos valores de correntes encontrados permitem a geracéo
de novos valores de perdas ativas (e reativas) do sistema.
Este processo iterativo termina com a convergéncia dos va-
lores de tensdo entre duas iteragBes sucessivas, permitindo
encontrar as perdas nos sistemas de distribuicéo.



F. Determinacdo das Melhores Posices

Apobs iniciado o algoritmo, a sua premissa é buscar o me-
Ihor resultado ou configuracdo ideal de chaves, em que o
nivel de perdas seja minimo.

Apds o procedimento de busca, cada chave tera calculada
as perdas no seu laco de referéncia ou espaco de busca. Es-
ses valores serdo armazenados em uma matriz, que ira rece-
ber os valores de menor perda de energia ativa de cada par-
ticula em conjunto com a configuracdo das chaves ou coor-
denadas das particulas.

A cada ciclo da metodologia, esses resultados armazena-
dos na matriz serdo comparados com os resultados das parti-
culas atuais. Caso essa particula obtenha um melhor resulta-
do do que a particula anterior, ela ira sobrepor aquela ja ar-
mazenada. Assim serd obtido no final do programa o melhor
resultado para o sistema.

|

Inicializar a nuvem de particulas com velocidades e
posigdes aleatdrias

PLO=1000000; E=1; L=1; 0.4=w=09; c]=c2=1 |

[ E

| Fealizar o Fluxo de Carga |

ntrar o espaco de busca para cada di

Existem
restrighes?

!

| Awaliar Perdas do Sistema PL(K) |

N

;

5 [r®=rL&D

| PL=PL(K) e encontrar az chaves abertas |

| Atnalizar velocidade e posigdo de cada particula |

[ K=K-1 |

K = Iteragdo

‘dé

| L=1+1 |

N

Figura 2. Fluxograma do método proposto

L = Iteragdo

;

G. Célculo da Velocidade e Posicéo

Para o célculo da velocidade das particulas, deve-se utili-
zar a equacdo de atualizacdo da velocidade a seguir:

Vigen=W.V,g+ Ll (pBy— X, ) + c2.72.(gBy— X,z) (10)

Como foi mencionado, por se tratar de um problema dis-
creto, as diferencas (pB;q — X, 4) e (gB; — X, 4) devem ser
valores inteiros. Apds iniciado o algoritmo com os valores
de particulas, parametros e melhores posic¢des locais e glo-
bais, a velocidade encontrada na equacdo anterior deve ser
averiguada para certificar que esta dentro dos valores maxi-
mos e minimos pré-determinados no inicio do procedimen-
to. Esses valores de Vmax e Vmin servem para limitar as
velocidades das particulas. Apds ser averiguada, verifica se

a velocidade da particula foi mantida, entdo ela serd multi-
plicada pelos nimeros randémicos e caso ela tenha sido alte-
rada ird ficar com esse Gltimo valor calculado.

Apbs calculada a velocidade, a nova fungdo sigmoide de-
ve ser utilizada. O resultado obtido sera comparado para
obtermos a nova posicéo da particula. Assim X; 4+, sempre
serd um numero inteiro, pois o valores de X;;., Serdo as
coordenadas das chaves.

Essa nova coordenada encontrada servira para o calculo
da nova velocidade, através das diferencas (pB, s — X, 4) e
(gBs —X,4). A essa nova posicio também sera calculado a
perda de poténcia pelo fluxo de carga. Caso essa posicdo
seja melhor que a anterior, ela sera armazenada como a me-
Ihor configuracdo, até a proxima geragao.

H. Consideracgdes

Apos aplicado a metodologia, a cada ciclo sera reconhe-
cido uma configuracdo 6tima, até que a melhor configuragéo
de todas a geracOes seja encontrada. Esses resultados serdo
melhores e melhorados, quando se adotar um ndmero consi-
derével de iteragdes e conjunto de particulas.

VIIl. RESULTADOS

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos através
das simulagdes realizadas utilizando a metodologia propos-
ta, que foi escrita na linguagem de programacdo Matlab
8.0.3 (R2014a), baseado em Nguyen (2014), e todas as si-
mulagdes foram feitas utilizando um processador Intel®
Core i7 de 2,40 GHz e 8 GB de memodria.

Os testes computacionais foram realizados utilizando-se
um sistema de distribui¢do de 33 barras disponivel na litera-
tura. Esse sistema foi apresentado em GRASP (OLIVEIRA,
2011), colbnia de formigas (PEREIRA, 2010) e algoritmo
genético refinado (ZHU, 2002). Os dados do sistema de dis-
tribuicdo testado podem ser encontrados em Baran e Wu
(1989), a poténcia base utilizada foi de 100 MVA, com ten-
s8o base de 12,66 kV.

O sistema de 33 barras é um sistema teste que possui 32
barras de carga e uma subestagdo com 37 ramos. As condi-
cOes de carga total séo iguais a 3.715 KW e 2.315 KVAr.
Este sistema possui cinco ramos de interligacdo e inicial-
mente as chaves abertas sdo 33, 34, 35, 36 e 37 que estdo
representadas por linhas tracejadas na Figura 3, que por sua
vez representa o sistema de 33 barras.

Figura 3. Sistema 33 barras (Fonte: Pereira, 2010)

Podem ser vistos na tabela abaixo, os resultados obtidos
com a metodologia proposta (SPSO) para o sistema de 33



barras. Sendo os parametros c1=c2=2 e n=20 (particulas)
com namero de 300 iteragdes.

TABELA | — Resultados obtidos para sistema de 33 barras

. . Perda " ~. | Perda =
Método Conflgt{ragao Inicial Conflguragao Final Re(iugao
Inicial (kW) Final (kW) (%)
SPSO | 3334353637 | 202,7 79143237 | 139,54 311
ACO | 3334353637 | 202,7 79142832 | 139,97 311
AG 3334353637 | 202,7 79143233 | 139,54 311
GRASP | 3334353637 | 202,7 79143237 | 139,54 311

As chaves de interconexdo abertas na configuracéo final e
as perdas ativas desta configuracdo sdo compativeis com as
encontradas na literatura para o sistema de 33 barras,
(OLIVEIRA, 2011), (PEREIRA, 2010) e (ZHU, 2002). O
tempo computacional médio gasto pelo método proposto
para este sistema foi de 87,33 segundos. A configuragdo
dotada por Zhu (2002) apresenta uma disposicao diferente,
devido a uma mudanca de referéncia na enumeragdo das
chaves. No trabalho apresentado por Zhu (2002), 0 mesmo
faz compara¢@es com Shimohammadi et al. (1989), e 0 AG
apresenta perda de 139,5 kW, enquanto que a metodologia
de Shimohammadi et al. (1989) apresenta perda de 141,5
kW.

O método proposto convergiu para 139,54 kW de perda
nas iteracdes 27, 32 e 34 nas trés simulacdes realizadas co-
mo pode ser visto no grafico abaixo.

Grafico de Convergéncia - Perda(kW) x iteracdo
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Figura 4. Gréfico de Convergéncia

Na Figura abaixo sdo apresentadas as tensfes da configu-
racéo inicial e final do sistema de 33 barras.
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Figura 5. Perfil de Tensdo para 33 barras

IX. CONCLUSAO

Neste trabalho o problema de reconfiguragdo de sistemas

de distribuicdo de energia elétrica foi analisado utilizando a
metaheuristica de Otimizacdo por Nuvem de Particulas, ten-
do como objetivo a diminui¢do das perdas ativas do sistema
de distribuicdo. Uma das grandes vantagens de se utilizar o
método Seletivo do PSO ¢ sua forma simples e adequada de
resolver o problema de Reconfiguracdo com uma pequena
modificacdo do método PSO binario.

Essa metodologia foi testada no sistema de 33 barras en-
contrado na literatura especializada e através da analise
comparativa realizada, péde-se concluir alguns aspectos: o
resultado encontrado pela SPSO foi o mesmo encontrado
pelo AG e GRASP. Em comparacdo com o método colbnia
de formigas, SPSO encontrou uma configuracdo um pouco
superior, com uma diferenca de perdas em torno de 0,2%. O
perfil de tensdo apresentou uma melhora substancial, pois
antes da reconfiguracdo o mesmo estava fora das especifica-
cOes da ANEEL (2014) e ap6s a reconfiguracéo o perfil en-
contrava-se dentro do desejado. Assim pode-se afirmar que
a metodologia utilizada obteve bons resultados com eficién-
cia e robustez para resolver o problema de reconfiguracdo de
sistemas de distribuicdo de energia elétrica, para sistemas de
pequeno porte.
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