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Resumo: Neste trabalho propomos um novo método de planejamento de rede de distribuição  
de  energia  elétrica  (RDEE)  com restrições  geográficas  de  maneira  ótima.  Através  dos  
possíveis  caminhos fornecidos pela triangulação de Delaunay e considerando as restrições  
geográficas do local onde se deseja implantar a nova rede, com a metaheurística Simulated  
Anneling(SA)  é  possível  encontrar  uma boa solução  para  uma nova RDEE,  em relação  a  
heurística utilizada para encontrar a solução inicial. 

1. Introdução

No planejamento de RDEE  é importante conhecer as condições geográficas da região onde se 
deseja implantá-las para que se possa desviar de obstáculos naturais  que elevam o custo do 
projeto (morros, áreas pantanosas, dentre outros), ou até mesmo evitar os caminhos onde há 
reservas ambientais, áreas indígenas e propriedades privadas [2,3].
No projeto de uma RDEE, ao desviar dos possíveis obstáculos citados, também é necessário 
escolher  um  caminho  mínimo  visando  uma  maior  economia.  Para  tanto,  usam-se  as 
metaheurísticas,  que  são  um conjunto  de  técnicas  de  otimização  para  lidar  com problemas 
complexos e que apresentam características de explosão combinatória. As metaheurísticas são 
baseadas na suposição de que o espaço de busca é absurdamente grande e que não é possível 
visitar todas as possíveis soluções do problema [7]. 
Dentre as metaheurísticas escolhemos o SA que é baseado no processo de fabricação de cristais 
perfeitos e faz uma analogia com o processo natural chamado annealing na busca da solução 
ótima  de  um  determinado  problema.  Neste  processo  um  material  é  aquecido  até  uma 
temperatura  elevada e depois  esfriado lentamente,  mantendo durante  o processo o chamado 
quase  equilíbrio  termodinâmico.  O  processo  pára  quando  o  material  atinge  seu  estado  de 
energia mínima, no qual se transforma num cristal perfeito [7,8]. 
Devido ao alto custo de um projeto de planejamento de RDEE desta magnitude, que envolve 
uma grande quantidade de variáveis, resultando em um problema combinatório tal que justifica 
o  uso  de  ferramentas  computacionais  que  sejam mais  eficazes  e  eficientes.  Portanto,  neste 
trabalho foi utilizado o SA para planejar uma RDEE considerando as restrições geográficas do 
local a ser implantada, de maneira a otimizar a relação custo/beneficio do projeto.

2. Metodologia

O planejamento de uma RDEE de maneira ótima deve levar em consideração a localidade das 
estações de distribuição, dos consumidores e dos obstáculos cuja passagem da linha de energia 
torna o custo do projeto mais elevado [6]. A figura 1(a) ilustra uma visão aérea de parte de um 
local  em  que  deve  ser  planejada  uma  RDEE,  onde  o  triângulo  representa  a  estação  de 
distribuição,  as circunferências representam os consumidores  e os polígonos representam os 
obstáculos.  Na  tentativa  de  minimizar  o  custo  do  projeto  da  rede  de  distribuição,  foram 
adicionados pontos auxiliares randômicos, representados por quadrados na Figura 1(a). 
Para descobrir os possíveis caminhos da rede de distribuição de energia elétrica foi utilizada a 
triangulação de Delaunay que conecta  pontos  vizinhos [4],  conforme visualizado na Figura 
1(b).
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     (a)    (b)

Figura 1 – Triangulação do Problema (a) Problema Exemplo e (b) Triangulação de Delaunay

Para evitar que a RDEE tenha caminhos que passem pelos obstáculos, o que elevará o custo do 
projeto, após a triangulação de Delaunay foi utilizada a seguinte técnica de atribuição de pesos 
às arestas: as arestas que possuem pontos dentro dos polígonos de restrições recebem pesos 
maiores que as arestas que não possuem (Figura 2).

1

1

1

1

1 1 1
1

1

1

1

1

1
1

1 11

30

1

1
1

1

1

1
1
1

1
1 1

1

30

30

1

1

1

1

1

20

1

1

1

1
1

1 11

1

10

10

Figura 2 – Arestas com pesos

A atribuição de pesos diferenciada para as arestas visa penalizar, posterior em um processo de 
otimização,  trajetórias  que  possuem pontos  contidos  nos  polígonos  de  modo  a  determinar 
dentre os possíveis caminhos,  aqueles  que melhor  atendem a RDEE considerando a relação 
custo/benefício.  O  processo  de  otimização  a  ser  utilizado  será  o  algoritmo  Simulated 
Annealing.

2.1 Simulated Annealing

O SA foi o primeiro algoritmo de otimização baseado em um processo físico, inventado por 
Cerny [1] e Kirkpatrick [5], e inicialmente só solucionava problemas simples. Aplicações de 
SA em problemas complexos só vieram acontecer de forma intensa na década de 90 [8]. O SA é 
baseado  no  aquecimento  e  no  resfriamento  de  uma  substância  para  obter  uma  estrutura 
cristalina. Nesse processo os valores da função objetivo representam os níveis de energia do 
sistema físico e a meta é minimizá-la. Portanto um metal é aquecido em um banho quente a 
altas temperaturas, tal que o aumento da temperatura até valor alto causará um choque violento 
entre seus átomos, constituindo assim um processo de recozimento (Annealing). Na temperatura 
de  Annealing todo  o  material  encontra-se  na  fase  líquida  e  as  partículas  arrumam-se 
aleatoriamente,  e  se  resfriado  de  forma  brusca,  a  microestrutura  tende  a  um  estado 
aleatoriamente  estável,  permitindo que todas  as  partículas  se  arrumem no estado  de menor 
energia  dessa  estrutura.  Se  o  metal  é  resfriado  de  forma  suficientemente  lenta,  o  sistema 
procurará um ponto de equilíbrio com uma microestrutura ordenada e estável [7,8]. 
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A solução inicial é denotada por  Xinic e nos referimos à  Xmelhor,  Xatual e  Xnovo para representar a 
melhor solução, a corrente e a nova solução obtida a partir da solução corrente. Os valores das 
funções objetivo para as soluções inicial, nova, melhor e corrente são denotadas por Zinic, Znovo, 
Zmelhor e  Zatual,  respectivamente.  A partir  da  solução  corrente  Xatual pode-se  obter  uma  nova 
solução  Xnovo através de uma busca aleatória na vizinhança da solução corrente,  denominada 
BUSCA(Xatual), sendo para cada vizinhança um novo valor de Znovo é calculado. 

Figura 3 – Algoritmo SA

Se a diferença entre Znovo  e Zatual for negativa a nova solução é aceita. Em tal caso, é feita uma 
verificação para identificar se a nova solução é a melhor encontrada até o momento. Por outro 
lado,  a  diferença  entre  Znovo  e Zatual for  positiva,  a  nova  solução  será  aceita  com  uma 
probabilidade  que  diminui  com  a  temperatura  corrente T.  Um  número  uniformemente 
distribuído  no intervalo [0,1)  é  gerado para  decidir  se  a  nova solução  será  aceita.A forma 
algorítmica do SA é mostrada na Figura 3. 
A temperatura inicial (Tinic) é fornecida através da Equação (1).
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em que é aceita φ % das vezes uma solução que é µ % pior que a função objetivo da solução 
inicial )( inicxf durante o primeiro nível de temperatura [7].
A temperatura varia a cada iteração conforme a Equação (2).
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Algoritmo Simulated Annealing (Xinic,Zinic,Tinic);
Inicio

Xmelhor ←Xatual ← Xinic

Zmelhor ← Zatual ← Zinic

    Tk ← Tinic

             Repete
      Para i = 1 até REPmax faça
            Xnovo ← BUSCA(Xatual)

∆ (Znovo,Zatual) =  (Znovo -  Zatual)
            Se ∆ (Znovo,Zatual) < 0

    Xatual ← Xnovo

    Se Znovo < Zmelhor

        Xmelhor ← Xnovo

        Zmelhor ← Znovo

    Fim-se
            Senão

        Se exp{∆ (Znovo,Zatual)/Tk} > Rand[0,1)
        Xatual ← Xnovo       
 Fim-se

            Fim-se             
       Fim-para

 Tk+1 ←.f(Tk)
       Até Condição parada satisfeita
       Retorna Xmelhor, Zmelhor

 Fim
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em que )( kT∂  é o desvio padrão das funções objetivo das configurações geradas no nível de 

temperatura kT  e δ  é a taxa variável, onde δ  ∈  [0.01;0.20] [7]. A cada nível de temperatura 
um número normalmente fixo de soluções é gerado e avaliado. Este número é denominado fator 
de repetição (REPmax). O valor desta repetição deve ser suficientemente alto, principalmente 
no início, para permitir que boas soluções sejam encontradas em cada nível de temperatura. O 
processo continua até que a condição de parada seja satisfeita. Neste ponto o algoritmo retorna 
com a melhor solução encontrada e o valor da função objetivo para este problema.

2.1.1 Solução Inicial

O  critério  utilizado  para  encontrar  a  solução  inicial  (Xinic)  é  mostrado  na  figura  4. 
Primeiramente são ligados todos os consumidores diretamente à estação de distribuição, o que 
seria  a  pior  solução.  Isto  pode  ser  visualizado  na  Figura  4(a).  Posteriormente,  obtém-se  o 
consumidor mais distante da estação (CD) (Figura 4(a)), e é calculado o ponto mais próximo de 
CD (PP) (ponto auxiliar ou outro consumidor – Figura 4(a)). Através do cálculo mostrado na 
Equação (3) é definida qual aresta permanece: se é a ligação entre CD e a estação ou se é a 
ligação entre CD e o PP.  

                                                 
PPCDCDPP

CDCD

DDSD
DDD

+=
= *2

                                                  (3)

onde, 
• DCD é a distancia entre CD e a estação (Figura 4(a));
• DPP é a distancia entre o PP e a estação (Figura 4(a));
• DDCD é o dobro da distância DCD;

• SDCDPP é a soma das distâncias DCD e DPP.
Se DDCD for maior que SDCDPP então retira-se a aresta entre CD e a estação e coloca a aresta 
entre CD e PP. Na iteração posterior, CD passa a ser o próximo consumidor mais distante da 
estação e assim por diante até que todos os consumidores sejam testados. Quando um ponto PP 
escolhido  for  auxiliar,  calcula-se  o  ponto  mais  próximo  deste  até  que  se  encontre  um 
consumidor. Na Figura 4(b) observa-se a solução inicial para o exemplo abordado.

DCD

CD

PP

DPP

          
                        (a) (b)

Figura 4 – Método para Solução Inicial (a) Pior Solução e (b)Solução Inicial

2.1.2 Vizinhança

O vizinho é encontrado pela adição de uma ou mais arestas à solução corrente formando, assim, 
um ciclo  conforme  visualizado  na  Figura  5(a).  As  arestas  adicionadas  devem pertencer  à 
trajetória definida pela triangulação de Delaunay.
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Após a formação do ciclo, é calculado o valor da função objetivo considerando a retirada uma a 
uma das  arestas  pertencentes  ao ciclo.  Não é  considerada  a  retirada  das  arestas  que foram 
incluídas para completar o ciclo. A exclusão da aresta que apresentar o menor valor da função 
objetivo passa a ser a solução vizinha da solução corrente. Quando uma aresta excluída tiver em 
uma de suas  extremidades  um ponto auxiliar  e este  ponto auxiliar  tiver  apenas  arestas  que 
fazem parte do ciclo, então a outra aresta que faz parte do ciclo deverá também ser excluída.  A 
Figura 5(b) representa a solução vizinha da solução inicial da Figura 4(b).

         
                    (a)                (b)

Figura 5 – Configuração do Vizinho (a) Demonstração do Ciclo e (b) Vizinho da Solução 
Inicial

2.2 Função Objetivo

O objetivo deste trabalho é planejar  uma rede de distribuição de energia de maneira  ótima 
considerando as restrições geográficas. Com isso a função objetivo visa minimizar o custo do 
projeto considerando o comprimento total dos cabos utilizados com os respectivos pesos para 
cada aresta, conforme a Equação (4).

Minimizar ]},[*])()[({ 21
1

2
21

2
21 kk

k
kkkk pppesoyyxx∑

=

−+−    k = 1,2,...,M          (4)

onde, 
• M é a quantidade de arestas de uma solução;
• x  são os pontos cartesianos x de cada vértice que compõe a aresta k; 
• y  são os pontos cartesianos y de cada vértice que compõe a aresta k;
• ],[ 21 kk pppeso  é o peso atribuído à aresta k.

3. Resultados

Os  resultados  foram  obtidos  a  partir  das  posições  geográficas  de  20  consumidores, 
representados  por  círculos,  e  uma  estação  de  distribuição,  representada  pelo  triângulo, 
conforme ilustra a figura 6(a). Na temperatura inicial Tinic implementada pretende-se aceitar em 
φ = 13% das  vezes,  soluções  cujas  funções  objetivo são até  µ = 1 % piores  que a função 
objetivo  da  solução  inicial  cujo  valor  é  igual  a  f(Xinic)  [5].  Na  figura  6(b)  observa-se  os 
possíveis  caminhos  que  um  consumidor  pode  estabelecer  para  ser  ligado  à  estação  de 
distribuição. As arestas destacadas na figura 6(b) representam os caminhos que passam pelos 
polígonos de restrições.  No nosso problema consideramos o peso para estas  arestas  igual  a 
infinito e para as demais arestas pesos iguais a 1.
A função  objetivo  implementada  está  descrita  na  seção  2.2.  Na  solução  inicial  (Figura  7), 
implementada como descrito na seção 2.1.1, a função objetivo produz um valor de  4,97 km. 
Com essa solução inicial foi executado o algoritmo SA, descrito na seção 2.1. Através de testes 
realizados em laboratório, definiu-se os seguintes valores para os parâmetros de calibração do 
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SA: a  cada nível de temperatura  REPmax foi estabelecido um valor igual a 40 iterações e a 
condição de parada foi um número fixo de 200 iterações. A temperatura variou conforme a 
Equação  (2)  considerando a  taxa de variação  δ  = 0.05. A melhor  solução,  cujo  valor  da 
função objetivo é 3,31Km, pode ser visualizada na Figura 8.

                
(a) (b)

Figura 6 – Problema Implementado (a) Disposição espacial e (b) Possíveis Caminhos

Figura 7 – Solução Inicial do Problema

Esta  mesma  configuração  do  problema  foi  executada  20  vezes  para  medir  a  eficiência  do 
algoritmo  em encontrar  a  solução  ótima.  A  Figura  9  apresenta  o  gráfico  das  20  curvas, 
descrevendo o comportamento do SA em diferentes execuções para a mesma configuração do 
problema. O gráfico mostra o custo da função objetivo para cada iteração do SA.
Pode-se  observar  que em todas  as execuções  o valor da função objetivo obtido na solução 
inicial  decresce rapidamente,  aproximadamente  na iteração 20 podemos encontrar  a solução 
ótima ou senão uma próxima da ótima. 

Figura 8 – Melhor Solução
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Figura 9 – Desempenho do SA

4. Conclusões

Foi estudado e implementado as diversas técnicas de configuração do SA. Pode-se observar que 
o  algoritmo  SA implementado  obteve  um bom comportamento  para  resolver  problemas  de 
planejamento de RDEE com restrições geográficas, proporcionando uma economia de 33,4% 
no comprimento total do cabo utilizado (3,31 km) em relação à solução inicial (4,97 km).  
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