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Abstract⎯ This paper presents a methodology for the reconfiguration of distribution networks using a classical genetic algorithm. 

In the proposed methodology three coding strategies were applied, performing a performance comparison between them. The 
proposed algorithm was developed in Matlab and had as main objective the reduction of power losses of the distribution network. 

To demonstrate the performance and effectiveness of the proposed method, it was applied in the Baran & Wu 33 bus system, 

commonly found in the literature. 

Keywords⎯ Distribution Networks, Reconfiguration, Optimization, Genetic Algorithm. 

Resumo⎯ Este artigo apresenta uma metodologia para reconfiguração de redes de distribuição utilizando um algoritmo genético 

clássico. Na metodologia proposta foram aplicadas três estratégias de codificação realizando um comparativo de desempenho entre 
elas. O algoritmo proposto foi desenvolvido em Matlab e teve como objetivo principal a redução das perdas de potência da rede de 

distribuição. Para demonstrar o desempenho e a efetividade do método proposto, este foi aplicado no sistema 33 barras de Baran 

& Wu, comumente encontrado na literatura.  

Palavras-chave⎯ Redes de Distribuição, Reconfiguração, Otimização, Algoritmo Genético. 

1    Introdução 

Os sistemas elétricos de potência (SEP) podem 

ser organizados em Geração, Transmissão e Distribui-

ção. Tomando o estado da Paraíba como exemplo, o 

segmento de Distribuição engloba a sub-transmissão 

(69 kV), distribuição primária (13,8 kV) e a distribui-

ção secundária (220 V), sendo a distribuição primária 

o segmento de interesse para essa pesquisa*. 

Estudos de reconfiguração de redes de distribui-

ção primárias consistem em determinar o estado das 

chaves (fechada/aberta) de secção e interligação, vi-

sando obter uma configuração topológica com perdas 

ativas mínimas. Outros objetivos podem ser conside-

rados, como melhoria do perfil de tensão, redução da 

sobrecarga nos equipamentos e balanceamento entre 

alimentadores; todavia, por não serem objetivos con-

flitantes, minimizar perdas tende a melhorar também 

os demais objetivos listados. 

Soluções candidatas devem atender restrições de 

radialidade, conexão, capacidade das subestações, li-

mites de tensão nas barras e suportabilidade dos ra-

mos. Radialidade significa que existe um único cami-

nho energizado desde qualquer barra até sua subesta-

ção supridora. Conexão requer que todas as barras es-

tejam energizadas. 

Trata-se de um problema clássico da área de oti-

mização de sistemas de distribuição, que ressurgiu em 

meio aos novos desenvolvimentos na área de supervi-

são e automação de sistemas de potência inteligentes 

com o nome de Self-Healing. Contudo, as técnicas do 

                                                           
* As tensões indicadas são de linha ou entre fases, exceto para a 
distribuição secundária em que se tem 220 V fase-terra eficaz. 

estado da arte de reconfiguração continuam válidas, 

sendo apenas adaptadas para considerar a possibili-

dade de atuação em tempo real ou quase-real.  

A abordagem mais comum consiste em adotar 

heurísticas do tipo passo-a-passo, cuja lógica é fazer 

sempre a melhor escolha possível. Merlin & Back 

(1975) foram pioneiros neste tipo de estudo, propondo 

um algoritmo que partindo da rede malhada obtida 

pelo fechamento de todas as suas chaves procede a 

Abertura Sequencial guiada pelo critério de minimiza-

ção de perdas ativas. Cinvalar et al (1988) propuseram 

um método de solução cuja configuração inicial era 

radial em vez de malhada, conhecido como Troca de 

Ramos. O processo de busca consiste em tentativas de 

recombinar trechos interligados com o objetivo de mi-

nimizar perdas. 

Shirmohammadi & Hong (1989), Borozan et al 

(1997) e Fajardo & Vargas (2008) são exemplos de 

trabalhos inspirados na abertura sequencial. Baran & 

Wu (1989), Kashem et al (1999) e Das (2006) apre-

sentam técnicas baseadas na troca de ramos. Em geral, 

sua principal vantagem é a simplicidade. No caso da 

abertura sequencial é possível definir uma infinidade 

de critérios para escolher a melhor chave para ser 

aberta num determinado passo do algoritmo, conside-

rando diferentes objetivos; a troca de ramos é igual-

mente suscetível aos diferentes critérios para seleção 

da melhor transferência de carga em cada instante. En-

tretanto, a restrição é que ambos são essencialmente 

algoritmos gulosos e em cada iteração fazem a melhor 

escolha possível sem considerar a solução como um 

todo. Tal característica implica numa pesquisa restrita 



 

a uma fração do espaço de busca e pode acarretar em 

soluções indesejadas. 

2    Formulação do Problema 

O modelo do SEP adotado nesta pesquisa é com-

posto por subestações (SE), barras e ramos que podem 

ser divididos em dois grupos: os ramos com chaves 

normalmente fechadas (NF) e os ramos com chaves 

normalmente abertas (NA). Deseja-se encontrar um 

conjunto de estados das chaves que atenda às restri-

ções de radialidade e conexão da rede, bem como de 

igualdade impostas pelas equações do fluxo de carga, 

enquanto obtém uma menor perda de potência ativa na 

distribuição. 

O conjunto de estados das chaves (EC) é definido 

como um vetor binário de N bits, sendo N a quantidade 

de chaves e os bits com valor 0 representando ramos 

NA e bits com valor 1 representando ramos NF. Logo, 

a rede é apresentada na Figura 1 é representada pelo 

vetor de estados mostrado na Figura 2.  

 

 

Figura 1. Exemplo de um sistema radial e conexo 

 

 

Figura 2. Representação dos estados das chaves 

 

Com isso, o problema de otimização pode ser 

enunciado como: 
 

 𝑀𝑖𝑚𝑖𝑛𝑖𝑧𝑎𝑟   𝑓(𝑋) (1) 

sujeito a: 

 𝐼 ≤ 𝐼′ (2) 

 𝑆 ≤ 𝑆′ (3) 

 𝑉′ ≤ 𝑉 ≤ 𝑉′′ (4) 

sendo,   

X  a rede de distribuição gerada por EC; 

I  o vetor de correntes para a configuração X; 

I’ o vetor dos limites de corrente em cada trecho do 

alimentador; 

S  o vetor com o carregamento de cada subestação 

para a configuração X; 

S’  o vetor com o carregamento máximo de cada su-

bestação; 

V  o vetor com a tensão calculada em cada barra da 

configuração X; 

V’  o limite inferior de tensão em cada barra aten-

dida; e 

V’’ o limite superior de tensão em cada barra aten-

dida. 

Vale salientar que deve existir um único cami-

nho energizado para cada barra e que todas as cargas 

do sistema devem ser alimentadas. 

Logo, este artigo propõe uma busca por topolo-

gias ótimas para o sistema de distribuição. 

3    Metodologia – Algoritmo Genético (AG) 

No AG, cada solução candidata é chamada de in-

divíduo, sendo um conjunto de indivíduos nomeado 

de população. Ao longo da execução do AG, sucessi-

vas populações são geradas definindo gerações. Para 

este artigo, propõem-se algumas estratégias de codifi-

cação para encontrar a solução ótima que minimiza as 

perdas de potência ativa da rede de distribuição.   

Definindo Pop(t) como uma população e t como 

a geração atual, o AG é definido como: 

 
Em seguida, aborda-se as táticas utilizadas para 

cada uma das etapas dos AG propostos. 

 

3.1 População Inicial 

A população inicial é definida pela matriz, 

 

𝑃𝑜𝑝𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙 = [

𝑆1,1 ⋯ 𝑆1,𝑁𝑏𝑖𝑡𝑠

⋮ ⋱ ⋮
𝑆𝑁𝑃𝑜𝑝,1 ⋯ 𝑆𝑁𝑃𝑜𝑝,𝑁𝑏𝑖𝑡𝑠

] (5) 

 

sendo,  

Sn,m   representa o valor no n-enésimo indivíduo e no 

m-ésimo ramo; 

Npop  é o número de indivíduos da população; 

Nbits  é o número de ramos com chaves presente na 

rede estudada. 

Para o primeiro caso analisado, denominado de 

Vetor Característico (VC), a população inicial foi ge-



 

rada randomicamente, como um vetor binário repre-

sentando os estados das chaves, conforme a Figura 2. 

Vale destacar, que para este conjunto inicial, não é 

possível garantir que a rede é radial e conexa. 

No segundo caso, denominado de Vetor inteli-

gente (INT), a população inicial é gerada a partir de 

um vetor binário de forma randômica, porém o nú-

mero de NAs é igual ao número de malhas da rede. 

Com esse artifício, são geradas configurações não ma-

lhadas com maior probabilidade, apesar de não ser 

possível garantir que todas as cargas estão conectadas. 

Por fim, o ultimo caso estudado é o Network Ran-

dom Keys (NRK), em que a população é representada 

por um conjunto de indivíduos codificados por um ve-

tor aleatório de inteiros, no intervalo de 1 a 100. Cada 

elemento do vetor representa o peso do ramo para ge-

ração da configuração. Esta codificação ao usar o al-

goritmo de Prim (Chin et al., 1978) garante que apenas 

vetores de estados que representam redes radiais e co-

nexas sejam geradas. O algoritmo implementado é 

mostrado abaixo: 
 

 

 
 

3.2 Função Aptidão 

A função aptidão (FA) tem como finalidade de 

avaliar os indivíduos. Como ferramenta para o calculo 

das perdas, foi utilizado o Método da Soma de Potên-

cias (MSP), conforme a rotina abaixo: 

 
A carga utilizada foi considerada como modelo 

de potência constante, e os níveis de tensão nas barras, 

de potência fornecida pela subestação e de corrente 

nos ramos, não foram levados em consideração neste 

momento. Porém as restrições de radialidade e cone-

xão da configuração candidata foram consideradas. 

Para o problema proposto buscou-se modelar uma 

função que avalia a configuração, de acordo com três 

variáveis: as perdas (P), os número de malhas (Nm) e 

os número de barras desconectadas (Noff). Conforme 

Equação 6 : 

 

𝐹𝐴(𝐸𝐶) = (𝑃 + 1)(𝑘1. 𝑁𝑚 + 1)(𝑘2. 𝑁𝑜𝑓𝑓 +  1)  (6) 

 

Em que, k1, k2 >1 e EC é o vetor de estados da so-

lução candidata. 

Logo, um ajuste adequado de k1 e k2 na Equação 

6 garante que soluções radiais e conexas irão ter valo-

res menores em relação a outras configurações que 

não atendem estas restrições. 

 

3.3 Codificação 

3.3.1 Vetor Característico 

O modo básico de codificar uma solução, é mo-

delar o vetor de estados como uma representação bi-

nária, onde a posição do vetor indica a chave e o valor 

(0 ou 1) o seu estado. Entretanto, não é possível ga-

rantir que as restrições da rede são atendidas. 

Para este caso, o espaço de busca é definido pela 

Equação 6, onde N é o número de ramos da rede. 

 

 𝐶𝑉𝐶 = 2𝑁 (6) 

 

3.3.2 Vetor Inteligente  

De fato, soluções que não atendem as restrições 

da rede não são interessantes para otimização, logo é 

necessário mecanismos para melhoraria desta solução. 

A estratégia utilizada consiste em definir o nú-

mero de chaves NA igual ao número de malhas do sis-

tema, de modo a garantir uma rede radial. Logo, em 

relação à codificação anterior, o conjunto de soluções 

possíveis será reduzido para: 

 

 𝐶𝐼𝑛𝑡 =  
𝑁!

(𝑁𝐴)!(𝑁𝐹)!
    (7) 

 

Onde, N, NA e NF são o número de chaves da 

rede, chaves normalmente abertas e chaves normal-

mente fechadas, respectivamente. 

 

3.3.3 Network Random Keys  

Em busca de reduzir o conjunto de soluções pos-

síveis, a codificação Network Random Keys tem van-

tagem, pois, ela tem garantia que as soluções atendem 

as principais restrições da rede (radialidade e conexa). 

O código gera um vetor de pesos com N posi-

ções, onde esses pesos representam a chance de cada 

chave está na posição fechada (NF).  

Sua decodificação é baseada no algoritmo de ge-

ração de árvores mínimas de Prim (Chin et al., 1978), 

fazendo com que a rede cresça até que ela se torne co-

nexa. Deste modo, sua decodificação resulta no vetor 

de estados, dado que é parâmetro de entrada da Equa-

ção 5.  

 

3.4 Operadores Genéticos 

No final de cada geração, é criada uma nova po-

pulação, onde os indivíduos são gerados a partir dos 

indivíduos anteriores, basicamente por meio de duas 

operações: o cruzamento e a mutação. 

Os indivíduos são selecionados por disputas dois 

a dois, em que os vencedores podem ser submetidos 

ao cruzamento e mutação. 

Este trabalho é baseado nos operadores clássicos 

presente em toda literatura, exceto para o INT que pos-

sui limitações com o número de NAs. 

Quando o cruzamento ocorre, é realizada uma 

troca de informação dos vetores de estados, essa posi-

ção é escolhida de forma aleatória. 



 

Já para a mutação, cada bit tem a mesma chance 

de alterar o seu valor. Caso especial para o INT, que 

ao ocorrer a mutação em algum bit, necessariamente 

outra posição do vetor receber o valor antigo desta po-

sição. 

 

4  Resultados e Simulações 

 

Os algoritmos desenvolvidos para a solução do 

modelo proposto de reconfiguração foi testado em um 

sistema amplamente utilizado na literatura com uma 

tensão base de 12,66 kV, 37 ramos, 1 SE e 32 barras 

de carga conforme apresentado na Figura 3 (Baran & 

Wu, 1989). 

 

 

Figura 3 - Sistema de 33 barras 

 

Para a configuração apresentada na Figura 3, as 

perdas ativas totais na rede são 0,202 MW e a sua ten-

são mínima foi de 0,913 p.u. na barra 17. 

4.1 Calibração dos métodos propostos 

Para a calibração dos algoritmos, foram realiza-

das 60 execuções de cada ajuste. Para cada execução 

os parâmetros utilizados foram: 50 gerações e tama-

nho da população de 50 indivíduos. 

A taxa de cruzamento foi variada de 50% até 

100% e taxa de mutação variada de 0% a 10%. Deste 

modo, buscou-se a melhor combinação da taxa de cru-

zamento com a taxa de mutação para a rede testada. 

A analise do desempenho de cada ajuste do AG 

foi feita por meio da FAM obtida a partir das 60 execu-

ções realizadas: 

 

 𝐹𝐴𝑀 =  
1

60
∑ 𝐹𝐴𝑖

60
𝑖=1  (8) 

 

𝐹𝐴 = (𝑃 + 1)(10. 𝑁𝑀 + 1)(10. 𝑁𝑜𝑓𝑓 + 1)  (9) 

 

em que: 

FA  é a função aptidão de cada execução para um 

dado conjunto de ajustes, com k1 = k2 = 10 †; 

P  é o somatório das perdas ativas da configuração 

EC; 

                                                           
† De forma empírica foi definido que o valor selecionado para os 

pesos deve ser da mesma ordem da carga do sistema. 

NM  é o número de malhas da configuração EC; 

Noff  o número de barras desconectadas. 

O primeiro algoritmo testado foi o VC. Com a va-

riação dos ajustes de taxa de cruzamento e mutação, 

os resultados obtidos foram organizados em um plano 

de FAM conforme mostrado na Figura 4.  

Observando a taxa de mutação, percebe-se que 

quando é igual 0% sua FAM é alta. Esse resultado in-

dica que sem a geração de material genético novo pro-

movida pela mutação, o AG foi incapaz de obter as 

melhores soluções. 

Para taxas de mutação entre 1% e 4%, a FAM 

apresenta seus melhores valores. Acima de 5%, ela 

volta a aumentar, confirmando os valores recomenda-

dos em várias referências clássicas de AG (Xin-she 

Yang et al, 2010). Os resultados se mantem próximos 

para diferentes valores de cruzamento, demonstrando 

menor sensibilidade dos ajustes em relação a taxa de 

cruzamento. A melhor FAM foi de 1.1648, para taxa 

de cruzamento de 80% e taxa de mutação de 2%. 

 

 

Figura 4 - Variações do VC 

  

O segundo algoritmo estudado foi o INT. Esse 

teste tem seu resultado mostrado na Figura 5. Todos 

os valores de FAM ficaram dentro do intervalo de 

[1.1447, 1.1475], ou seja, os resultados encontrados 

foram próximos. A melhor FAM foi de 1.1447, tendo 

ocorrido para taxa de cruzamento de 50% e taxa de 

mutação de 7%. Logo, é possível afirmar que esta co-

dificação é pouco sensível às variações de taxa de mu-

tação e taxa de cruzamento para uma população de 50 

indivíduos e 50 gerações como critério de parada. 



 

 

Figura 5 - Variações do INT 

O último algoritmo testado, o NRK, tem seus re-

sultados apresentados na Figura 6. Observando a taxa 

de mutação, percebe-se que valores próximos a 0% 

possuem valores maiores de FAM, e à medida que essa 

taxa é aumentada, tais valores tendem a diminuir. Vale 

salientar que os valores obtidos ficaram próximos, 

sendo a diferença do maior para o menor de apenas 

0.5%. A melhor FAM foi igual a 1.1394, tendo sido 

obtida para diversos ajustes. Nesse caso, entre as me-

lhores FAM foi escolhida ao acaso uma taxa de cruza-

mento de 95% e taxa de mutação de 6%. 

Para as três codificações estudadas, o melhor 

ajuste obtido foi utilizado como parâmetro para a oti-

mização da rede estudada. A seção 4.2 trata desses tes-

tes. 

 

 

Figura 6 - Variações NRK 

4.2 Simulações 

Para avaliar o desempenho de cada algoritmo 

proposto foram feitas 100 execuções. Os parâmetros 

da simulação foram otimizados na etapa de calibração, 

sendo apresentados na Tabela 1. 
 

 

 

 

 

Tabela 1. Parâmetros adotados 

Codifica-

ção 

Gerações Popula-

ção 

Cruz. Mut. 

VC 50 50 80% 2% 

INT 50 50 50% 7% 

RK 50 50 95% 6% 

 

Com os valores de aptidão obtidos na simulação 

e o tempo de execução em segundos, de cada codifi-

cação, foi gerada a Tabela 2. 

 
Tabela 2. Resultados 

  VC INT NRK 

FA 

Melhor 1,1421 1,1394 1,1394 

Pior 1,8608 1,1549 1,1431 

Média 1,1763 1,1452 1,1395 

Tempo 

(seg) 

Melhor 3,67  6,38  40,86  

Pior 5,03  8,69  53,27 

Media 4,39  7,33  42,75 

Para a topologia mostrada na Figura 3 e que ser-

viu como referência para o estudo, a FA é de 1.2026. 

Logo, tomando como base a Tabela 2, em todos os al-

goritmos propostos houve redução significativa da 

função de aptidão e consequentemente, uma configu-

ração com menores perdas foi obtida. 

As melhores configurações encontradas nas si-

mulações são discutidas na seção 4.3. 

4.3 Avaliação dos Resultados 

O problema de otimização se resume a minimi-

zar a função de aptidão (Equação 6) que engloba as 

perdas ativas e as restrições de conexão e radialidade. 

Além dessas restrições, existem outras de origem elé-

trica, tais como corrente máxima nos condutores, li-

mite de tensões nas barras e capacidade de transfor-

mação das SEs. 

Analisando as melhores configurações obtidas 

pelos diferentes algoritmos descritos na Tabela 2, e 

comparando com a referência (Figura 3), os resultados 

são apresentados na Tabela 3.   

 
Tabela 3. Resultados 

 Chaves NA Perdas 

(MW) 

(%) 

Tensão 

Min. 

(p.u) 

Barra 

Referên-

cia 

s09, s17, s27, 

s32 e s37 
0,2027 0,913 17 

VC 
s7, s20, s27, 

s30 e s35  

0,1421 

(42%) 
0,933 32 

INT 
s07, s20, s23, 

s27 e s31 

0,1394 

(45%) 
0,937 31 

NRK 
s07, s20, s23, 

s27 e s31 

0,1394 

(45%) 
0,937 31 

 

Para todos os algoritmos houve uma redução sig-

nificativa no valor de perdas ativas totais da rede, e 



 

consequentemente um aumento nos níveis de tensões 

na maioria das barras. 

No melhor caso encontrado nesse estudo foi a 

configuração mostrada na Figura 7. Para esta configu-

ração houve uma redução de 45% das perdas em rela-

ção à configuração que foi adotada como referência 

desse estudo (Figura 3). Com relação ao perfil de ten-

são das barras a configuração encontrada elevou os ní-

veis de tensões em aproximadamente 90% das barras 

da rede, como apresentado na Figura 8.  

 

 

 

 

Figura 7 - Melhor configuração 33 barras. 
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5    Conclusão 

Neste artigo foi apresentada uma metodologia de 

reconfiguração de redes de distribuição com finali-

dade de reduzir as perdas de potência ativa e melhorar 

o perfil de tensão do sistema. O método proposto parte 

da utilização de um algoritmo genético clássico, onde 

foi realizado um comparativo entre três tipos de codi-

ficação, observando a questão de desempenho de cada 

uma delas.  

Dentre os tipos de codificação, o NRK encontrou 

a menor perda em 92% das execuções, enquanto o INT 

encontrou a menor perda em aproximadamente 10% 

das configurações. Logo, o método RNK embora pos-

sua um tempo de execução maior, os resultados obti-

dos são melhores em comparação as três codificações 

estudadas. Já o VC não encontrou a melhor solução, 

porém mostrou-se se o algoritmo mais rápido e com 

resultados factíveis.  

Nesse contexto, os resultados das simulações do 

sistema de 33 barras confirmaram a eficiência do mé-

todo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Referências Bibliográficas 

Baran, M. E. , Wu, F. F., “Network Reconfiguration 

in Distribution Systems for Loss Reduction and 

Load Balancing”. IEEE Transactions on Power 

Delivery, Vol. 4, No. 2, pp. 1401-1407, 1989. 

 

Borozan, V., Rajieié, D., Ackovski, R. “Minimum 

Loss Reconfiguration of Unbalanced Distribu-

tion Networks”. IEEE Transactions on Power         

Delivery, Vol. 12, no. 1, pp. 435-441, 1997. 

 

Chin, F., Houck, D. Algorithms for updating minimal            

spanning trees. Journal of Computer and System 

Sciences 16 (1978), 333–344. 

 

Figura 8 - Efeito da reconfiguração nos níveis de tensão do sistema 33 Barras. 



 

Civanlar, S., Grainger, J. J., Yin, H. E Lee, S. S. H. 

“Distribution Feeder Reconfiguration for Loss 

Reduction”. IEEE Transactions on  Power Deliv-

ery, Vol. 3, No. 3, pp. 1217-1223, 1988. 

 

Das, D., “A Fuzzy Multiobjective Approach for Net-

work Reconfiguration of Distribution Systems”. 

IEEE Transactions on Power Delivery, Vol. 21, 

No. 1, January, pp. 202-209, 2006. 

 

Vargas, O. Fajardo A.,"Reconfiguration of MV distri-

bution networks with multicost and multipoint 

alternative supply Part I: Economic dispatch 

through radialization" IEEE Trans. Power Syst. 

vol. 23 no. 3 pp. 1393-1400 Aug. 2008 

 

Kashem, M. A., Ganapathy, V., Jasmon, G. B., “Net-

work reconfiguration for load balancing in dis-

tribution networks”. Proc.-Gener. Transm. Dis-

trib., Vol. 146, No. 6, November 1999. 

 

Merlin, A., Back, H., “Search for a Minimum -Loss 

Operating Spanning Tree Configuration for an 

Urban Power Distribution System”, 5th Power 

System Computation Conference, Cambridge, 

England, 1975. 

 

Shirmohammadi, D., Hong, H. W., Semlyen, A. E 

Luo, G. X., “Reconfiguration of Electric Distri-

bution Networks for Resistive Line Losses Re-

duction”. IEEE Transactions on Power Delivery, 

Vol. 4, No. 2, pp. 1492-1498, 1989. 

 

Yang, X. S., 2010. Engineering Optimisation: An In-

troduction with Metaheuristic Applications, 

John Wiley and Sons. 


