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RESUMO

Neste trabalho € desenvolvida uma metodologia de otimizagdo multiobjetivo baseada
no NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm), a qual visa a otimizagdo do pro-
jeto de maquinas de inducdo pentafédsicas. A escolha deste tipo de maquina se justifica
pelo fato de que elas apresentam vantagens importantes quando comparadas com as tri-
fasicas convencionais, tais como maior poténcia € maior torque para um mesmo volume
de material ativo, além da possibilidade de operar na ocorréncia de falhas (perda de uma
ou duas fases). Na otimizacdo de maquinas de indugdo vérios objetivos podem ser de-
finidos, sendo estes muitas vezes conflitantes. Neste contexto, este trabalho visa obter
solugdes que representam um compromisso entre dois objetivos: rendimento e custo do
material ativo (ferro e material condutor). O algoritmo de otimizac¢do desenvolvido e im-
plementado utiliza dois controles de diversidade da populacdo, um baseado no fenétipo
dos individuos, que € caracteristico do NSGA-II, e outro adicional que é baseado no ge-
noétipo. A geometria do estator e do rotor da maquina e o seu modo de acionamento sdao
parametrizados por 14 varidveis inteiras. O método desenvolvido foi implementado no
Matlab® e aplicado a um caso pritico de otimizacio de uma maquina de indugdo pen-
tafasica considerando os dois objetivos citados. Os resultados praticos mostram que o
método € capaz de obter projetos otimizados com maior rendimento € menor custo apro-

veitando as caracteristicas particulares deste tipo de miquina.

Palavras-chave: Otimizacao de maquinas de inducao, maquina de inducao pentafa-

sica, otimizacao multiobjetivo, NSGA-II.






ABSTRACT

In this work, it is developed a method of multiobjective optimization based on NSGA-
IT (Nondominated Sorting Genetic Algorithm), which aims at optimizing the design of
five-phase induction machines. The choice of this particular type of machine is justified
by the fact that they have important advantages over conventional three-phase machines,
such as higher power and higher torque for the same volume of material; in addition, they
can operate under fault (loss of one or even two phases). When optimizing induction ma-
chines, several objectives can be defined, which are often conflicting. In this context, this
work aims to obtain solutions that represent a trade-off between two objectives: efficiency
and cost of active material (iron and conductor materials). The optimization algorithm
that was developed and implemented uses two types of control for the diversity of the
population, one based on the phenotype of the individuals, characteristic of the NSGA-II,
and another one based on the genotype. The geometrical dimensions of the stator and
rotor, together with the driving strategy, are parameterized by 14 integer variables. The
developed method was implemented using Matlab® and applied to a practical case of a
five-phase induction machine considering the aforementioned objectives. The practical
results show that the method can lead to an optimized design with higher efficiency and

at a lower cost, accounting for the special characteristics of this type of machine.

Keywords: Optimization of induction machine, five-phase induction machine, multi-

objective optimization, NSGA-II.
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1 INTRODUGCAO

A eletricidade é uma forma extremamente versatil de lidar com a energia, pois ela é
gerada com uma eficiéncia aceitdvel, pode ser transmitida para lugares distantes e € facil-
mente convertida para outras formas de energia. Grande parte da energia elétrica utilizada
ao redor do mundo € convertida em energia mecanica — em paises industrializados supera
0s 50% — e esta conversao € realizada por meio da utilizacdo de motores elétricos (LEO-
NHARD, 1988). Dentre esses motores, os de indugdo sio os mais utilizados na atualidade,
sendo encontrados em vdrios tipos de aplicagdes industriais e residenciais. As maquinas
de indugdo sdo amplamente utilizadas por apresentarem excelentes caracteristicas tais
como: (i) ndo ser necessario a utilizacdo de contatos deslizantes como em outros tipos
de motores, dando mais robustez ao equipamento; (i) por ser uma maquina simples seus
custos de producao e manutencdo sao baixos; (iii) grande capacidade de trabalhar em so-
brecarga. Dentre os motores de indugdo, os trifdsicos com rotor em gaiola de esquilo sdo
preponderantes na atualidade, principalmente pelo fato deles poderem ser ligados direta-
mente a rede convencional de distribui¢ao (geralmente constituida por trés fases). Devido
a sua vasta aplicabilidade, vérios sdo os estudos envolvendo a otimizacao deste tipo de mé-
quina de indug¢do, visando melhores resultados quanto a reducdo das perdas em operagao
e dos custos com materiais para sua fabricacido. Os trabalhos que abordam a otimizagdo
de mdquinas inducdo trifdsicas podem ser encontrados com frequéncia na bibliografia,
tanto a otimizacao mono-objetivo (ERLICKI; APPELBAUM, 1965; ANDERSEN, 1967;
TINDALL; CALVERT, 1977; APPELBAUM; FUCHS; WHITE, 1987, APPELBAUM
etal., 1987; MOSES et al., 1994; BIANCHI; BOLOGNANI, 1998; WIECZOREK; GOL;
MICHALEWICZ, 1998; TUTELEA; BOLDEA, 2010; GYORGY; BIRO, 2015) quanto
multiobjetivo (JAZDZYNSKI, 1989; LIUZZI et al., 2003; HAMID et al., 2007; CHUN
et al., 2008; BESNERALIS et al., 2008; DUAN; HARLEY, 2011; CHEN et al., 2011;
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ZHANG; PARK; KOH, 2012; RANJAN; MISHRA, 2015; MALAGOLI; CAMACHO;
LUZ, 2016).

Com os progressos provenientes dos estudos envolvendo dispositivos semiconduto-
res, possibilitou-se a fabricagcdo de inversores estaticos mais eficientes e economicamente
atrativos, viabilizando sua utilizacdo em maior escala, para o acionamento de motores
de porte diverso. Com a popularizacao deste tipo de acionamento em motores trifasicos,
tornou-se possivel ampliar a aplicagdo para motores com mais de trés fases.

Embora os méaquinas com mais de trés fases apresentem excelentes caracteristicas
quando comparados as maquinas trifasicas, até o momento ha um ndmero reduzido de
trabalhos que abordam a otimizagdo deste tipo de mdquina, se comparado aos que traba-
lham com madquinas trifasicas, podendo ser citado (RAMARATHNAM; DESAI, 1971;
SCHARLAU et al., 2008; PEREIRA; HAFFNER, 2011; HAFFNER; PEREIRA; PE-
REIRA, 2015). Se considerada a otimizacdo de objetivos multiplos em mdiquinas com
mais de trés fases, o nimero de referéncias se torna ainda mais reduzido. Origina-se dai a
principal motivacdo desse trabalho, que € contribuir para preencher essa lacuna ainda pre-
sente na bibliografia e apresentar um estudo sobre a otimizagao multiobjetivo de maquinas

pentafésicas.

1.1 Estado da Arte

Devido a facilidade quanto ao uso, motores de inducao alimentados por trés fases sdao
dominantes em diversas aplica¢des. Quando conectados diretamente a rede, a velocidade
dos mesmos ndo pode ser controlada, sendo para isso necessario a utilizacao de converso-
res estdticos junto a maquina de inducdo (LEVI et al., 2007; BOLDEA, 2009; PEREIRA;
HAFFNER, 2011; HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015). Nas dltimas décadas novos
conceitos de mdquinas tém surgido, gragas aos progressos na tecnologia dos semiconduto-
res e chaves estdticas como diodos e transistores, possibilitando o maior uso de maquinas
alimentadas através de inversores estaticos (HUGHES, 2005; BOLDEA; NASAR, 2005).
Apesar de sua aplicabilidade, a utilizac@o de inversores € um agravante quanto a confiabi-
lidade do sistema de acionamento, pois existe a possibilidade da ocorréncia de uma falha
através da perda de um transistor do equipamento.

Com a possibilidade de utilizacdo de inversores estéticos, o estudo de maquinas de

indu¢do com um numero de fases maior do que trés ganhou interesse nos ultimos anos,
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servindo de alternativa para as tdo utilizadas maquinas trifdsicas. As maquinas com um
nimero elevado de fases apresentam vantagens sobre as trifasicas. Em (WARD; HA-
RER, 1969) € mostrado que ocorre uma redugdo na pulsagdo do torque com o aumento
do ndmero de fases que alimentam o motor. Em (JACOBINA et al., 2004) € descrita a
capacidade que maquinas pentafésicas t€ém de operar sob falta, o que traz maior confiabi-
lidade. Mdquinas com cinco fases podem operar com até duas fases faltando, porém sao
necessdrias estratégias de controle para se evitar uma elevada pulsacdo do torque. Em (NI-
COL, 2015) sa@o apresentadas duas estratégias de controle: (i) uma vetorial, juntamente
com suas modificagdes para utilizacdo em maquinas com uma ou duas fases sob falta e
(i1) outra de controle escalar, capaz de reduzir consideravelmente o torque pulsante de
maquinas operando sem uma fase. Outros trabalhos também j4 apresentaram estratégias

de controle como em (FU; LIPO, 1993; JACOBINA et al., 2004; TANI et al., 2012).

Além dessas importantes vantagens, uma melhor utilizagdo do material ativo e uma
alta relacdo torque/volume sdo outras caracteristicas apresentadas pelas maquinas de in-
dugdo com mais de trés fases. No entanto, para obtencdo de algumas dessas vantagens
€ necessario que a forma de onda da inducao no entreferro nio seja sinusoidal, mas sim
uma forma préxima de um trapézio. Esse formato de onda pode ser obtido através da
inclusdo de uma componente de terceira harmonica na corrente do estator ou por efeito
de saturagdo (SCHARLAU et al., 2008; DURAN; SALAS; ARAHAL, 2008; PEREIRA
et al., 2012). Em (TOLIYAT; LIPO; WHITE, 1991), é realizada uma analise de desem-
penho de varias possibilidades de enrolamentos de mdquinas alimentadas por inversores,
sendo demonstrado que maquinas de cinco fases que apresentam uma indugao trapezoidal
no entreferro resultam em um ganho significativo de torque, € que 0 mesmo nao aumenta
consideravelmente para maquinas com mais de cinco fases. Inversores de frequéncia mais
complexos e a impossibilidade de operar ligado diretamente a rede trifdsica sdo desvan-

tagens apresentadas pelas maquinas indu¢do com mais de trés fases.

Devido sua vasta aplicabilidade, o projeto das maquinas de inducdo trifdsicas que uti-
lizam uma forma de onda sinusoidal na inducao do entreferro é amplamente conhecido.
Por outro lado, as maquinas que sdo objeto deste trabalho (pentdfasica e com uma dis-
tribuicao de campo trapezoidal no entreferro) apresentam novas possibilidades quanto ao
seu projeto e parametrizacdo. Além das diferencas construtivas, que o nimero maior de

fases exige, a forma de onda trapezoidal altera a distribuicdo do fluxo magnético, alte-
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rando também as perdas que ocorrem no material ferromagnético, sendo esta mais uma
motivacao para buscar a otimizacdo do projeto das maquinas pentdsicas. Em (PEREIRA
et al., 2010) sdo apresentadas as mudancas que ocorrem nas perdas magnéticas em uma
maquina de indugdo de cinco fases quando a inducao magnética no entreferro é otimi-
zada. Ja em (PEREIRA et al., 2015) encontra-se o modelo parametrizado da méaquina
pentafdsica, incluindo efeitos da saturacdo e perdas magnéticas, que serd utilizado neste

trabalho.

O projeto de maquinas de inducdo € objeto de estudo desde a década de 40 (LLOYD,
1944), quando geralmente os resultados eram obtidos apds uma série de tentativas que
tinham como objetivo uma reducao de custo obedecendo normas vigentes (HAFFNER;
PEREIRA; PEREIRA, 2015). Com a introdu¢do de computadores nestes processos os
métodos para a determinacdo do projeto da maquina tornaram-se mais eficientes, de tal
forma que os resultados desejados eram obtidos com maior facilidade (VEINOTT, 1952,

1956; HERZOG et al., 1959; GODWIN, 1959; ANDERSEN, 1967).

Os primeiros trabalhos relativos a otimizacdo do projeto de motores de indugdo sur-
giram na segunda metade da década de 50 (VEINOTT, 1956; GODWIN, 1959). Essa
necessidade de otimizacao surgiu pelo fato de que as maquinas de indugao da época eram
muito pouco eficientes, resultando em muitas perdas nos sistemas de producdo que as
utilizavam. Simplificagdes nos modelos das maquinas tornaram-se necessarias devido as
limitagdes dos métodos de otimizagdo até entdo conhecidos e dos recursos de processa-
mento disponiveis (JAZDZYNSKI, 1989). Desde entdo, inimeras pesquisas vem sendo
publicadas na drea de otimizacdo de maquinas elétricas, em decorréncia do desenvolvi-
mento dos métodos de otimizagdo e do aumento da capacidade de processamento dos

computadores.

Inicialmente foram utilizados métodos classicos de otimiza¢ao (ERLICKI; APPEL-
BAUM, 1965; RAMARATHNAM; DESAI, 1971) que trabalharam com a otimizacao
da fungdo custo e tentavam considerar as caracteristicas ndo lineares dos modelos as-
sociados (TINDALL; CALVERT, 1977). Em (ERLICKI; APPELBAUM, 1965) surge o
conceito de funcio objetivo na otimiza¢do de maquinas, tendo como meta a otimizagao
da mdaquina do ponto de vista do consumidor assim como desenvolvido em (APPEL-
BAUM; ERLICKI, 1964). Entretanto, a otimizacdo realizada ndo considerava restri¢des

ao projeto, ndo garantindo que todas as solucdes obtidas fossem vidveis. Em (RAMA-
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RATHNAM; DESALI, 1971) é realizada a otimizagao dos custos de producao do motor de

induc¢ao considerando as restricdes necessdrias no projeto.

Um processo de otimizacao que trabalha com uma abordagem sequencial é implemen-
tado primeiramente em (TINDALL; CALVERT, 1977), sendo um método de otimizacao
auxiliado por computador que realiza uma abordagem sequencial de otimizacao, no qual
sdo definidos trés estdgios: (i) formalizacdo de especificagdes e sintese de um projeto
inicial; (ii) modificacdo do projeto inicial para se obter um projeto vidvel (respeitando as
restri¢des); e (iii) otimizacdo matemadtica do projeto vidvel seguindo os objetivos espe-
cificados. A grande contribuicdo deste trabalho estd no tratamento matemaético das nao

linearidades que sdo comuns em problemas de otimizacdo de maquinas de indugdo.

Em (APPELBAUM et al., 1987) € aplicado um novo conceito de varidveis chamado
de "varidveis constantes", o qual € utilizado para se trabalhar quando hd uma dependéncia
entre parametros representada por fun¢des ndo lineares ou de forma discreta, muitas vezes
relacionadas em uma tabela. O método utilizado também apresenta uma atualiza¢do das
"varidveis constantes"durante o processo de otimizacdo, de tal forma que, durante a oti-
mizacdo, se trabalhe com varidveis continuas, sendo estas ajustadas para valores discretos

dependendo da faixa em que se encontrar.

A necessidade de se lidar com modelos de otimizagdo ndo convexos, proporcionou
uma grande mudang¢a nos métodos utilizados para a otimizacao do projeto das maquinas
elétricas. Frequentemente, os métodos baseados em algoritmos de otimizagdo cléssica
levavam a minimos locais, fazendo com que a aplicacdo dos métodos heuristicos surgisse
como alternativa muito atrativa. O fato de poder lidar com a falta de convexidade dos
modelos de otimizacdo € uma das grandes vantagens com relacdo aos métodos cldssicos,
mas nao € a tnica. A utilizacdo de métodos heuristicos possibilita trabalhar com algumas
restri¢des dificeis de lidar e, ainda, trabalhar com as varidveis na forma discreta. Devido
a essas caracteristicas, a aplicacdo dos métodos heuristicos tornou-se frequente nos tra-
balhos que tem por objetivo a otimizacdo do projeto de maquinas de indu¢do (MOSES
et al., 1994; BIANCHI; BOLOGNANI, 1998; WIECZOREK; GOL; MICHALEWICZ,
1998; TUTELEA; BOLDEA, 2010; HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015; GYORGY;
BIRO, 2015), uma vez que estes problemas se caracterizam por apresentarem modelos

ndo convexos e possuirem muitas varidveis que se apresentam na forma discreta.

Uma outra importante questio relacionada com o projeto de méaquinas elétricas re-
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side no fato de que existem diversos objetivos conflitantes, tais como aqueles associados
ao custo de produgdo versus o custo de operacdo (JAZDZYNSKI, 1989). Estes objeti-
vos ndo podem ser simultaneamente minimizados, uma vez que ao minimizar um deles,
o outro estard aumentando o seu valor. Uma mdaquina com alto rendimento tem baixo
custo de operagdo, mas seu custo de producdo é elevado. Embora seja possivel deter-
minar uma fun¢do objetivo unica, por intermédio de uma soma ponderada de diversos
objetivos, o uso de técnicas de otimizacdo multiobjetivo tem se tornado cada vez mais
frequente (JAZDZYNSKI, 1989; LIUZZI et al., 2003; CHUN et al., 2008; CUNKAS,
2008; DUAN; HARLEY, 2011; RANJAN; MISHRA, 2015; MALAGOLI; CAMACHO;
LUZ, 2016). Quando vérios objetivos sdo considerados simultaneamente, o problema
deixa de ter uma Unica solu¢dao 6tima e passa a apresentar um conjunto de solugdes, de-
nominado Fronteira de Pareto, que inclui as solu¢des 6timas de cada um dos objetivos
individualmente, juntamente com as solu¢des que apresentam os melhores compromissos

levando em conta todos os objetivos simultaneamente.

Estudos envolvendo otimiza¢do multiobjetivo frequentemente envolvem a utilizacdo
de algoritmos que utilizam o conceito de populagdo, como € o caso dos algoritmos genéti-
cos (CHUN et al., 2008; CUNKAS, 2008; BESNERALIS et al., 2008; RANJAN; MISHRA,
2015; MALAGOLI; CAMACHO; LUZ, 2016) e de algoritmos baseados em inteligéncia
de enxames (HAMID et al., 2007; CHEN et al., 2011; ZHANG; PARK; KOH, 2012).
Uma metodologia bastante consolidada na otimiza¢ao multiobjetivo é o NSGA-II (DEB
et al., 2002), e aplica conceitos de algoritmos genéticos na otimizacdo multiobjetivo,
além de operadores especificos do modelo como a dominéncia e crowding distance. O
NSGA-II € aplicado na otimizacdo de mdquinas trifasicas de inducdo em (RANJAN;
MISHRA, 2015), onde é comparado com técnicas mono-objetivo de otimizacdo como
busca tabu, témpera simulada e algoritmos genéticos, sendo estas aplicadas para compa-
rar as solugdes 6timas de Pareto. Em (MALAGOLI; CAMACHO; LUZ, 2016) é realizada
uma comparacdo entre duas otimiza¢des multiobjetivo de maquinas de indugao trifasicas:
0 MODE e o NSGA-II. Nos resultados apresentados, 0 NSGA-II encontra solu¢des me-
lhores que 0 MODE, quando comparadas as Fronteiras de Pareto obtidas por cada um dos
métodos. O tnico revés do NSGA-II nos resultados apresentados € quanto a sua veloci-
dade, pois 0o MODE apresenta um esforco computacional menor, mas como este processo

de otimizacdo ndo € algo aplicado em tempo real, o tempo que o algoritmo leva para
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chegar aos resultados ndo € algo que deva ser preocupante.

1.2

Objetivo da Dissertacao

O objetivo desta dissertagdo € desenvolver um método de otimiza¢do multiobjetivo

para o projeto de uma méquina de indu¢do pentafésica, utilizando o modelo apresentado

em (PEREIRA et al., 2004) e considerando simultaneamente dois objetivos: maximizar o

rendimento e minimizar o custo de produgao. Mais especificamente este trabalho visa:

1.3

e desenvolver um algoritmo de otimiza¢ao multiobjetivo baseado no NSGA-II para
otimizagao do projeto de maquinas de inducdo pentafésicas;

e implementar controle da diversidade populacional por intermédio do gendtipo e
do fenétipo;

e obter as solugdes que apresentam melhor custo/beneficio considerando os dois
objetivos conflitantes citados;

e apresentar resultados que ilustrem as vantagens da otimiza¢do multiobjetivo com

relacdo a mono-objetivo.

Organizacao da Dissertacao

O restante do texto desta dissertacdo estd organizado da seguinte forma:

o Capitulo 2 tem por objetivo descrever as grandezas envolvidas no projeto da ma-
quina de indugdo e o modelo multiobjetivo de otimizacdo nao linear inteiro misto
empregado. Também sdo descritos o processo de parametrizagdo, as fungdes obje-

tivo utilizadas e as restri¢cdes impostas ao modelo;

no Capitulo 3, descrevem-se os conceitos fundamentais da otimiza¢do multiobjetivo
e apresenta-se o algoritmo de otimizacdo multiobjetivo utilizado, juntamente com

o detalhamento das suas etapas;

o Capitulo 4 foi destinado a apresentacao dos resultados que ilustram a funcionali-

dade do algoritmo implementado no projeto de uma méaquina pentafésica;

por fim, o Capitulo 5 descreve as conclusdes obtidas com o desenvolvimento do

trabalho.



32



33

2 MODELO DE OTIMIZACAO

O presente capitulo apresenta o0 modelo de otimizagdo da maquina de indug@o penta-
fasica. Sdo apontadas as grandezas que envolvem o projeto da maquina juntamente com a
forma que elas sdo utilizadas na parametriza¢ao do projeto, no calculo da fungdo objetivo

e nas restricoes presentes no modelo.

As variaveis existentes no modelo de otimizagao utilizado no projeto de uma maquina
de inducdo pentafésica visando a reducao de custos de producdo e aumento do rendimento
se apresentam tanto na forma continua quanto discreta. Varidveis como largura e altura
dos dentes do estator e rotor, tamanho do entreferro e didmetro do eixo sdo exemplos de
varidveis de natureza continua enquanto o nimero de pares de polos e nimeros de ranhu-
ras sdo exemplos de natureza discreta. O modelo apresenta ndo-linearidades tanto na fun-
cdo objetivo quanto nas relacdes existentes entre as varidveis. Desta forma, o problema
estudado neste trabalho é de programacdo ndo linear inteira mista. As caracteristicas
apresentadas fazem com que a utilizacdo de métodos heuristicos seja considerada apro-
priada para a obtencao de boas solugdes, assim como realizado em (WIECZOREK; GOL;
MICHALEWICZ, 1998; TUTELEA; BOLDEA, 2010; VAKS; PEKAREK; SUDHOFF,
2010; ZHANG; PARK; KOH, 2012; HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015).

2.1 Grandezas Envolvidas no Projeto da Maquina de Inducao

Sao muitas as varidveis envolvidas no projeto de uma méquina de indugdo, as quais es-
tao relacionadas com as dimensdes da mdquina e com a forma de acionamento da mesma.
A defini¢do das grandezas envolvidas no projeto de uma méiquina de indugdo é de fun-
damental importancia para o sucesso da otimizac@o do seu projeto, pois € a partir destas

varidveis que sdo definidas a codificacdo, a parametrizacao, as funcdes objetivo e as res-
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tricdes. O modelo multiobjetivo de otimizagdo desenvolvido neste trabalho foi parame-
trizado considerando grandezas associadas a geometria do estador e do rotor da maquina
e de sua forma de acionamento da mdquina, como realizado em (HAFFNER; PEREIRA;

PEREIRA, 2015), para um modelo de otimizagdo monoobjetivo.

2.1.1 Grandezas do Estator

As grandezas que definem as dimensdes do estator sdo apresentadas na Figura 1.
Como as maquinas consideradas neste trabalho sdo de baixa tensdo, os fios dos enro-
lamentos do estator sdo circulares. Esse fato explica o motivo pelo qual escolheu-se
o formato de ranhura trapezoidal e com fundo arrendondado, proporcionando uma me-
lhor acomodag¢do dos condutores. Outras formas de ranhura para o estator podem ser
representadas, sendo necessdrio para tanto algumas alteracdes nas varidveis e restrigdes

dimensionais do modelo de otimiza¢do da méaquina.

Figura 1: Dimensdes do estator com ranhuras trapezoidais de base arredondada.

Fonte: (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015)

As grandezas presentes na Figura 1, e outras referentes ao estator sdo explicitadas a

seguir.
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b1y — largura da base da ranhura do estator;
b3y — largura da ranhura do estator na parte inferior da regido que contém condutores;
b,s — abertura da ranhura do estator;
b,s — largura do dente do estator;
D — diametro interno do estator;
D, — didmetro externo do estator;
his — altura da ranhura do estator na regido contendo condutores;
hsgs — altura do dente do estator na regido de transi¢ao;
h.s — altura da coroa;
h,s — tamanho da abertura do canal do dente do estator;
h,s — altura do dente do estator;
m — numero de fases do estator;
. — numero de ranhuras do estator;
- — numero de enrolamentos do estator;
p — numero de par de polos;
g — numero de ranhuras por fase e polo do estator;
Y, — passo de bobina do estator em ranhuras;
Tns — passo de ranhura;
p— comprimento axial magnético equivalente — comprimento do pacote de laminas

que forma o estator.

Estas grandezas representam a geometria do estator escolhida para este trabalho, po-
rém é possivel se obter outros conjuntos de grandezas para que seja possivel se descrever

outros tipos de geometria.

2.1.2 Grandezas do Rotor

Na Figura 2, € ilustrado o rotor da miquina de indu¢do juntamente com as grandezas
que o definem. Assim como no estator, outros formatos de ranhura podem ser utilizados
de forma semelhante, sendo necessario algumas altera¢cdes no modelo de otimizacao.

As diversas grandezas que descrevem o rotor sdo apresentadas abaixo.

b1, — largura da base da ranhura do rotor;

b3, — largura da ranhura do rotor;
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Figura 2: Dimensdes do rotor com ranhuras triangulares.

A

nr

D-26

Fonte: (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015)

b, — largura do dente do rotor;

bar — largura do anel de curto-circuito do rotor;

D, — diametro do eixo;

hi, — altura da ranhura na regido que contém condutores;
h3, — altura da ranhura do rotor;

h., — altura da coroa do rotor;

h

— altura do dente do rotor;

2
<

hgr — altura do anel de curto-circuito;

N, — nimero de ranhuras do rotor;

N;» — nimero de barras na inclina¢ao do rotor;
T.r — Ppasso de ranhura do rotor;

0 — comprimento do entreferro.

E possivel se descrever outros tipos de geometria para o rotor por meio de um conjunto
de grandezas, lembrando que para este trabalho € foi definida a geometria apresentada na

Figura 2.
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2.2 Parametrizacao

A parametrizagdo € de fundamental importancia no problema de otimizacdo, pois a
escolha dos parametros adequados estd intimamente ligada com o sucesso do modelo de
otimizacdo. A parametrizacdo aqui apresentada € realizada considerando o modelo da
maquina apresentado em (PEREIRA; HAFFNER, 2011).

Primeiramente algumas constantes sdo definidas, como a poténcia nominal P,, ten-
sdo nominal V,, frequéncia f, ndmero de par de polos p, nimero de fases m, didmetro
externo do estator D,, comprimento axial do pacote ¢, e o diametro do eixo D,,. Com
isso reduz-se o nimero de varidveis a serem otimizadas para quatorze, o que diminui
consideravelmente o tempo de processamento sem que seja afetada a qualidade das res-
postas (PEREIRA et al., 2015).

Para garantir a viabilidade geométrica evitando o surgimento de solucdes invidveis,
o conjunto de varidveis foi normalizado com base em limites fisicos construtivos da mé-

quina, sendo estes descritos na Tabela 1.

Tabela 1: Variaveis construtivas.

Varidvel \ Descrigao

puD Didmetro interno do estator normalizado em fun¢do do didmetro externo do
estator.

o Comprimento do entreferro.

puhis Altura relativa da ranhura de estator na regido que contém os condutores em
relagdo a distancia disponivel no estator.

pubsg Largura relativa da ranhura do estator em relagdo ao passo de ranhura do esta-
tor.

q Niimero de ranhuras por polo e fase no estator.

puhy, Altura relativa da ranhura do rotor na regiao onde existe condutores em relacio
a distancia disponivel no rotor.

pubs, Largura relativa da ranhura do rotor em relago ao passo de ranhura do rotor.

N, Numero de camadas do enrolamento do estator.

Bao Induc¢do méixima no entreferro a vazio.

bur Largura do anel de curto-circuito.

puhgy, Altura relativa do anel do rotor considerando a altura do rotor.

N; Numero de barras de inclinagdo do rotor.

puY, Passo de enrolamento relativo considerando o passo completo.

K3 Relagdo entre componente de terceira harmonica e componente fundamental
da indugdo do entreferro

Apesar das grandezas estarem representadas em p.u, € necessdrio se obter as gran-
dezas originais da maquina, sendo isso obtido através de relacdes geométricas. A maior

parte das varidveis presentes na Tabela 1 possui relagdes geométricas com as grandezas
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utilizadas para descrever a geometria do estator e do rotor da miquina, que sdo mostradas
nas Figuras 1 e 2.

O didmetro interno normalizado puD € uma relacdo geométrica entre os didmetros
interno e externo do estator, D e D, respectivamente, possibilitando que seja fixado o

valor do diametro interno em relac@o ao externo, resultando na seguinte expressao:
D = puD-D, (1)

O valor de puh indica, proporcionalmente, o quanto a altura da ranhura preenchida
por condutores representa na distancia disponivel no estator, estando relacionada com as

varidveis presentes na equacao abaixo:

De_D

hls - puhls (—

2

n b
—h3s = hos — 3" — 7‘) @)

A expressdo que multiplica puh;s € o espaco disponivel na coroa do estator, o qual pode
ser visto na Figura 3 entre as linhas vermelhas, significando que /1y ndo pode ser maior
que o valor dessa expressdo. Utilizando esta representacdo normalizada € possivel elimi-
nar solucdes que sejam geometricamente invidveis, tais como aquelas que surgem quando
a altura da ranhura supera a dimensao da coroa. Como a altura da ranhura € representada
pelo uso do espacgo disponivel e estd limitada a este valor, nunca ird superar este limite.
A varidvel pubs; indica a propor¢ao de ocupagdo da largura da ranhura do estator com

relac@o ao passo de ranhura do estator, como pode ser visto na equagdo abaixo:

D
b3s - pub?as X Tpg, COM Tyg = V (3)
s

Assim como acontece com hyy, pubs, limita o valor de b3y a uma fracdo de 7,5, podendo-
se determinar que largura da ranhura do estator nunca seja superior a um determinado
percentual do passo de ranhura do mesmo.

Através do nimero de ranhuras por polo e fase g, € possivel se obter o nimero de

ranhuras do estator Ny da maquina como mostra a equagdo abaixo:
Ns=2p-m-q S

Visando manter a relagdo de ranhuras entre estator e rotor apresentada na maquina origi-
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Figura 3: Espaco disponivel para ranhura do estator.

nal, o nimero de ranhuras do rotor é dado a partir da seguinte equacao:

11N

N, ~?2
30

(&)

De maneira andloga as varidveis Ay, € b3y, as varidveis que indicam as proporcoes de
ocupacao das ranhuras do rotor com relacdo a altura disponivel do rotor, apresentada na
Figura 4, e ao passo de ranhura do rotor sdo, respectivamente, puhi, e pubs,, limitando

a ocupacao do espaco disponivel para Ay, e b3, assim como pode ser visto nas equacoes

abaixo:
D_Dex . b -
hi, = puhy, | ——— — 0 — h3, — hIcI;’m _ O3r ©
2 2
D—26
b3r = pubSran, com T, = % (7)
-

A altura do anel de curto-circuito h,, relaciona-se com a varidvel puh,, da seguinte

forma, sendo a altura minima limitada em 10 mm, e méxima altura é limitada em 1/4 do
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Figura 4: Espaco disponivel para ranhura do rotor.

hs,
A r7\
by,
h'f'
- hy,
\J
cr bl-"
T.'i'."
g be'
[
Q
Y
diametro interno do estator:
D
har = 10+ puhy,, <Z — 10) )

Para se calcular o passo de bobina em ranhuras, utiliza-se da seguinte equacao envol-

vendo o parametro puY,, que € o passo de bobina normalizado.

N
Y, =~ puY, _— )

2.3 Funcoes Objetivo

Nos métodos de otimizagdo a qualidade das solucdes encontradas € definida através
da funcdo objetivo. Essa func¢ado € calculada a partir das varidveis de decisdo, que sdo as
incognitas determinadas pela solu¢cao do modelo (LISBOA, 2002).

A otimizacdo de uma maquina de indugdo apresenta uma grande flexibilidade, sendo
possivel a definicao de varias funcdes objetivo. No entanto, este trabalho apresentard a

otimizacao multiobjetivo de duas fun¢des descritas a seguir:

1. maximizagao da eficiéncia;
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2. minimizagdo do custo de producdo, através da minimizag¢do do volume de cobre

(enrolamento do estator) e volume de aluminio (gaiola do rotor).

Nota-se que os objetivos descritos sdo conflitantes, pois um deles envolve o custo de
producdo (volume de material ativo); o outro envolve os custos de operagdo (rendimento).
Sendo assim, a0 minimizarmos o volume de material ativo da maquina, estard sendo dimi-
nuido, juntamente a eficiéncia da maquina. Desta forma, torna-se necessario a utilizacao

de uma otimizacao multiobjetivo.

2.4 Restricoes

Virias sdo as restricdes existentes no projeto de uma maquina de indugdo, relacio-
nadas tanto a geometria quanto ao circuito magnético da maquina. Algumas destas res-
trigdes relacionadas a geometria da mdquina s@o a largura minima da ranhura do estator
(b3,) € aos valores minimos da coroa do estator e rotor (h‘c‘;in € h‘g}i“, respectivamente), que
sdo destacados nas Figuras 5 e 6. Estas restricdes sdo escritas em funcio das varidveis
da maquina e sdo expressas através de igualdades e desigualdades. As restricdes que re-
lacionam o escorregamento com o torque ou com a poténcia sao um exemplo do grande
nimero de restri¢des nao lineares e que necessitam de métodos interativos para sua reso-
lucdo. Métodos classicos apresentam dificuldades para representar estas restricoes, porém
este trabalho utiliza um método de otimizagdo multiobjetivo que € baseado em algoritmos
genéticos, os quais podem facilmente lidar com estas restricoes (PEREIRA; HAFFNER,
2011).

Nos métodos heuristicos, quando determinada soluc@o viola alguma restricao defi-

nida, tornando-se invidvel, deve-se optar por alguma das decisdes a seguir:

descartar a solucdo;

penalizar a solucdo, para que o processo de otimizacao a descarte;

trabalhar na solu¢do, para eliminar ou reduzir a infactibilidade, quando possivel.

A escolha de qual opgdo utilizar é de grande importancia, pois quando uma solucdo
¢ descartada, existe a possibilidade de caracteristicas da solu¢do 6tima estarem sendo
perdidas. Por outro lado, tentar tornar uma solugdo vidvel pode despender de um grande

esfor¢co computacional.
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Figura 5: Altura minima da coroa do estator.

Com o objetivo de evitar solucdes com altos valores de perdas elétricas, baixa uti-
lizagdo de material e custo elevado (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015) utilizam
restri¢cdes adicionais no processo de otimizacao da maquina. Sdo definidos limites para
as densidades de corrente nos enrolamentos do estator (J;), para as barras do rotor (Jp,)
e para o anel de curto-circuito (J,-). Esses limites sdo obtidos a partir das caracteristicas
térmica dos enrolamentos e da isolacdo da maquina de indugdo, assim como a capaci-
dade de refrigeracdo da mesma. Os limites das densidades de corrente da maquina sao

apresentados na Tabela 2 (BOLDEA, 2009).

Tabela 2: Limites de densidade de corrente para o estator e rotor (BOLDEA, 2009)
Local Densidade de corrente (A/mm?)
Limite inferior \ Limite superior

Enrolamento do estator 3,0 8,0
Barras do rotor 3,0 6,5
Anel de curto-circuito 3,0 52

Depois de definidas as grandezas envolvidas no projeto da maquina e estabelecidas
as funcdes objetivo a serem otimizadas, assim como as restri¢des presentes no modelo,

fatores importantes para o funcionamento do algoritmo multiobjetivo estdo determinados,



Figura 6: Altura minima da coroa do rotor.
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sendo este algoritmo descrito detalhadamente no capitulo a seguir.
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3 ALGORITMO MULTIOBJETIVO UTILIZADO

Inicialmente, neste capitulo, sd@o descritos alguns conceitos relacionados com a oti-
miza¢do multiobjetivo, em particular o conceito de domindncia. Na segunda sec¢do, é
descrita a metodologia multiobjetivo utilizada, o NSGA-II, que € um método baseado em
algoritmos genéticos e especializado para otimizacao multiobjetivo. Neste contexto, sao
descritos os conceitos de fronteira e crownding distance, fundamentais para o NSGA-II.
Na terceira secdo, o algoritmo proposto para a solu¢do do problema € apresentado junta-

mente com todas as peculiaridades que ele apresenta.

3.1 Principios de Otimizacao Multiobjetivo

Otimizar uma func@o significa encontrar as melhores solugdes possiveis, respeitando
determinadas restricdes impostas pelo problema. Quando se tem apenas um objetivo a ser
otimizado, como o custo de produc¢do de uma méquina de inducdo, a otimizacdo é deno-
minada mono-objetivo, sendo possivel de se chegar a uma unica solu¢@o, conhecida como
solucdo 6tima ou 6tima global. Porém € muito frequente que ao otimizarmos um tnico
objetivo, outros atributos do problema acabem sendo prejudicados. Quando € necessario
levar em conta diversos aspectos de um determinado problema simultaneamente, 0s mo-
delos de otimizagdao mais indicados vao apresentar mais de um objetivo, caracterizando

assim uma otimiza¢do multiobjetivo, como pode ser visto a seguir:

minoumax  f,(x) m=1,--- M (10)
sujeitoa gj(x)=0 j=1,---,J (11)

() <0 k=1,--- K (12)
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sendo f,,(x) a m-ésima fungéo objetivo, x as varidveis do problema, M o nimero de obje-
tivos, g;(x) a j-ésima restri¢do de igualdade, J o niimero de restri¢des de igualdade, A (x)
a k-ésima restricao de desigualdade e K o numero de restrigdes de desigualdade. (ZITZ-
LER; THIELE, 1999; ZHU, 2009).

Geralmente, os modelos de otimiza¢do multiobjetivo apresentam objetivos conflitan-
tes, como no caso de se otimizar os custos de producdo e operagdo de uma maquina de
inducdo. Com isso, os conceitos de otimalidade sdo significativamente alterados, pois
uma unica solucdo ndo € capaz de ser 6tima para todos os objetivos simultaneamente.
Para este caso, o processo de otimizacao resulta em uma sele¢ao de respostas (ndo mais
uma Unica solugdo), as quais representam as melhores solugdes levando em conta o com-
promisso entre todos os objetivos. Esse conjunto de solu¢des é denominado Fronteira de

Pareto (COELLO; PULIDO; LECHUGA, 2004).

3.1.1 Fronteira de Pareto

As solugdes selecionadas em uma otimiza¢do multiobjetivo sdo aquelas que, em rela-
cdo a um dos objetivos, ndo sdo encontradas respostas melhores sem que outros objetivos
sejam prejudicados, sendo essas as solugdes dtimas de Pareto.

Em uma otimiza¢do mono-objetivo, uma boa resposta pode ser obtida apenas compa-
rando os valores da funcdo objetivo para cada solug@o. J4 em uma otimiza¢ao multiobje-
tivo, a qualidade da resposta € verificada a partir do critério da dominancia. A dominancia
pode ser descrita da seguinte forma: dadas duas solugdes vidveis para o problema P e Q,
pode-se dizer que a solucdo P domina a solu¢do @, se no minimo o valor em um dos
objetivos de P € melhor que o mesmo objetivo em Q e o restante dos valores dos objetivos
de P ndo podem ser piores que o restante dos mesmos valores nos objetivos em Q. Em
outras palavras, isso significa dizer que a solu¢do P ndo pode possuir nenhum objetivo
com menos qualidade do que a solucio Q e a solu¢do P € melhor do que a solu¢do Q em
ao menos um objetivo (DEB et al., 2002).

Considerando o caso de termos M objetivos, todos de maximizagdo, existem dois
requisitos para afirmar-se que uma solu¢do x; domina uma outra x, (sendo notada da

seguinte forma: x| = xp):
1. fu(x1) > fin(xz) paratodom =1,2,....M;

2. fm(x1) > fin(x2) para ao menos umm = 1,2,....M.
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Na Figura 7 sdo apresentadas as regides de dominancia de uma determinada solugdo
P, quando se estd maximizando duas fung¢des objetivo (f e f»), de tal forma que qualquer
outra solu¢do presente em alguma dessas regides estard dominando P (regido indicada por
"Domina P"), sendo dominada por P (regido indicada por "Dominado por P") ou em con-
dicdo de igualdade com relacdo a P (regido indicada por "Equivalente a P"), dependendo

da regido em que se encontrar.
Figura 7: Ilustracdo das regides de dominincia em um problema com dois objetivos de
maximizacao, no espago dos objetivos.

A

/2

Equivalente a P Domina P

Dominado por P Equivalente a P

1

v

As solugdes que ndo sdo dominadas por nenhuma outra, sdo chamadas de dominantes,
sendo o conjunto dessas solucdes nao dominadas chamado de Fronteira de Pareto (ZITZ-
LER; THIELE, 1999). Na Figura 8, € apresentado um exemplo de Fronteira de Pareto
resultante de um processo de maximizacao de dois objetivos, representada pelas solugdes
destacadas na cor vermelha; as demais solugdes vidveis sdo indicadas pelos pontos pre-
tos. Como pode ser observado nesta figura, ndo existe nenhuma outra solu¢do capaz de
dominar as destacadas, ratificando o fato de essa ser a Fronteira de Pareto para aquele
conjunto de respostas. Observar, também, que entre as solu¢des da Fronteira de Pareto
nao é possivel dizer que uma solucdo € melhor do que a outra, pois € presumido que
todos os objetivos possuem a mesma importancia. Caso seja possivel estabelecer uma
propor¢do que defina a importancia dos objetivos o problema multiobjetivo poderia ser
formulado com objetivo tinico, obtido pela soma ponderada dos respectivos objetivos. Os
pesos empregados seriam definidos a partir da importancia relativa dos objetivos.

Apenas em um caso hipotético, no qual todos os objetivos implicassem a mesma so-

lucdo, seria possivel obter a solu¢do de um dos objetivos, estando todos os demais auto-
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Figura 8: Fronteira de Pareto para um problema com dois objetivos conflitantes.
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maticamente sendo otimizados (DEB et al., 2002; COELLO, 2006; VAKS; PEKAREK;
SUDHOFF, 2010). Nesta situacdo, nao existiria necessidade de representar os diversos
objetivos, bastaria um deles. No caso geral, os objetivos s@o significativamente confli-
tantes e a melhora de um objetivo via de regra implica a piora dos demais, tornando
necessaria a abordagem multiobjetivo. Observar, na Figura 8, que a melhor solugdo para
o Objetivo 1 (V—1), mostrada na Fronteira de Pareto na parte inferior a direita, apresenta
o pior valor para o Objetivo 2 (), evidenciando que a otimizac¢do de um objetivo acarreta

a piora do outro.

3.2 Metodologia Multiobjetivo Utilizada

A metodologia multiobjetivo utilizada baseia-se em conceitos utilizados em algorit-
mos genéticos (AG), devido a grande eficiéncia desta abordagem em lidar com problemas
de otimiza¢do ndo convexa, explorando diversas partes da regido vidvel e evoluindo na
direcdo das melhores respostas.

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por John Holland (HOLLAND, 1975), fa-
zendo uma analogia a teoria da evolugdo natural biolégica elaborada por Charles Darwin.
Assim como na evolugdo das espécies, nos AG ha uma tendéncia de que cada individuo,

que representa uma unica solug@o vidvel do problema de otimizacao, tenha mais chance
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de sobreviver se ele apresentar alguma vantagem em relacdo aos outros, de tal forma que
esse individuo estara apto para transmitir suas caracteristicas para novos individuos.

A estrutura que codifica a construcdo de um organismo vivo é chamada de cromos-
somo. De forma similar, a representacdo de individuos ou solugdes de um problema nos
AG pode ser codificada em uma estrutura com o mesmo nome. A codificacio dos cro-
mossomos € realizada a partir de uma divisdo dos mesmos em simbolos chamados de
genes. J& os diferentes valores que um gene pode apresentar sdo denominados alelos. A
posi¢do em que um gene se localiza no cromossomo € conhecida como locus (COELLO;
LAMONT; VAN VELDHUIZEN, 2007).

Nos algoritmos genéticos, cada individuo possui dois importantes atributos:

1. o cromossomo, que contém as informagdes genéticas do mesmo, ou seja, o seu

genaotipo, representando os valores das vdriaveis do problema; e

2. o fendtipo, o qual expressa o cromossomo em termos do modelo utilizado, ou seja,

as caracteristica do individuo que sdo associadas aos valores das fung¢des objetivo.

Nesse tipo de abordagem evolutiva, sdo empregadas populacdes de individuos, codi-
ficados por cromossomos. A cada nova geragdo, novas solu¢des sdo obtidas a partir da
geracdo anterior. Os individuos utilizados para se gerar um descendente sdo chamados
de pais. Os operadores que trabalham para transformar um pai em uma nova solugao,
ou filho, sdao os operadores de reproducdo, conhecidos como recombina¢do e mutagdo,
sendo estes os principais mecanismos da evolu¢do natural, e também dos algoritmos ge-
néticos (GABRIEL; DELBEM, 2008). A recombinacio ¢ realizada a partir de dois cro-
mossomos, que sao os pais. J4 a mutagdo atua em um unico cromossomo, modificando-o
aleatoriamente. Quando se cria um novo individuo, a populagdo, que € um conjunto de
solugcdes que estdo sendo consideradas na otimizacdo, aumenta. Se essa populagdo cres-
cer de forma desordenada, a solugdo do algoritmo passa a ser muito trabalhosa. Para o
controle do tamanho da populag¢do, hd um mecanismo de selecdo que preserva um certo
nimero de individuos mais adaptados, sendo estes 0os que avangam para a proxima ge-
racdo. Os operadores de recombinagdo, mutacao e selecao sdo apresentados com maior
énfase na proxima secao, na qual o algoritmo implementado neste trabalho € apresentado.

E importante deixar claro que nem todas as caracteristicas dos algoritmos genéticos

sdo andlogas ao processo evolutivo da natureza. Um exemplo claro que ocorre neste tra-



50

balho e muito comum €, que um mesmo individuo pode ser pai por diversas geragdes,
basta apenas que ele apresente uma solucdo desejavel para a otimizacdao (HILLIER; LIE-

BERMAN, 20006).

No desenvolvimento do algoritmo elaborado para este trabalho, além dos conceitos
de algoritmos genéticos ja tratados, um mecanismo de controle de diversidade da popula-
cdo ¢ aplicado na criacdo da populacdo inicial (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015),
que € o primeiro conjunto de solugdes considerado na otimizagdo, sendo definido antes do
processo iterativo. Durante a determinacdo da populacdo inicial sao gerados individuos
em excesso, pois como a criacdo de um individuo € aleatdria, € muito comum que exis-
tam individuos geneticamente iguais (clones) ou muito parecidos. Quando sdo gerados
individuos em excesso, € possivel selecionar aqueles que sdo diferentes para compor a
populacao inicial, favorecendo que esta esteja distribuida ao longo do espago de solugdes
vidveis. A diferenca € confirmada quando existe pelo menos um gene que nao € igual en-
tre os individuos em andlise, como na Figura 9b, onde o tltimo gene de cada cromossomo
difere um do outro. Desta forma, se caracteriza assim um operador de diversidade que
atua no gendtipo dos individuos da populacdo. Os individuos que apresentam todos os
genes iguais, como na Figura 9a, sdo considerados clones e apenas um deles serd aceito,

sendo todos os demais eliminados do processo.

Além deste operador de diversidade, que € associado ao gendtipo e aplicado na gera-
cdo da populacdo inicial, o algortimo de otimizacao empregado utiliza um outro operador,
associado ao fenétipo, que possibilita obter o melhor espalhamento das solu¢des ao longo

da Fronteira de Pareto, durante todo o processo.

Em (DEB et al., 2002), é apresentado um conceito de otimizacdo multiobjetivo ba-
seado em algoritmos genéticos, 0 NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm),
que aplica o conceito de dominancia classificando os elementos da populagdo em frontei-
ras ou fronts, de acordo com o grau de dominancia. Quando um membro da populacio
nao apresenta alguém que o domine, é dito que ele estd no primeiro front. Ja os elemen-
tos dominados por apenas um individuo sao classificados como pertencentes ao segundo
front, seguindo assim até que se classifique toda a populagdo, ou seja, até que a dltima
fronteira seja formada. A cada geracdo, os individuos classificados no primeiro front sao

os melhores, ou dominantes, enquanto os piores estdo classificados nas ultimas fronteiras.
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Figura 9: Controle de diversidade no genotipo.

(a) Clones (b) Individuos Dife-
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3.2.1 Fronteira

A classificagdo das solucdes em fronteiras € realizada por intermédio do seguinte pro-
cedimento. Inicialmente, é criada uma matriz com dimensdes iguais ao tamanho da po-
pulacdo na qual a dominancia serd avaliada, sendo esta conhecida como matriz de domi-
nancia. Nessa matriz, se a solu¢do da linha i domina a solucdo da coluna j € utilizado o
valor 1; caso contrério, o valor utilizado € zero. Apds construida esta matriz, o0 somatorio
da coluna indica quantas solu¢des dominam a solucao que € representado por esta coluna.
As solucdes nao dominadas apresentarao somatorio nulo, ou seja, ndo sdo dominados por
nenhuma outra solu¢do, sendo portanto membros do primeiro front. Para ordenar o res-
tante dos individuos da populagdo, se retiram os elementos ja classificados e repete-se o

processo.

Na Tabela 3 € apresentado um exemplo com os valores das duas fungdes objetivo, fi
e f2, para 12 individuos, que representam 12 solucdes vidveis de um determinado modelo
de otimizagdo. A matriz de dominancia para este conjunto de solu¢des € mostrada na Fi-
gura 10 e inclui uma linha e uma coluna adicional contendo o somatério dos elementos de

cada coluna e cada linha, respectivamente. Observar que todos os elementos da diagonal
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s@o nulos, pois uma solu¢do ndo domina ela prépria, pois nao supera ela em a0 menos um

objetivo (sdo todos iguais).

Tabela 3: Exemplo de dominancia e fronteira.
Individuo f; f»

1 10 2
2 10 1
3 6 3
4 7 4
5 3 7
6 22
7 4 8
8 1 2
9 2 4
10 2 3
11 1 10
12 1 9

O somatorio dos valores encontrados nas colunas, contido na ultima linha da matriz
que € mostrada na Figura 10, indica quantas solu¢des dominam a solucdo da coluna em
questdo. No exemplo aqui abordado, as solugdes 1, 4, 7 e 11 apresentam o somatorio de
suas colunas igual a zero, significando que nenhuma outra solu¢cdo as dominam, portanto
estes sdo individuos do primeiro front. Por outro lado, o somatdrio dos valores contidos

nas linhas indica o nimero de solu¢des dominadas pela solug@o da respectiva linha.

Figura 10: Matriz de dominancia

Solug¢do Dominada 5
1|23|a|5|6|7|8|9|10]11]12
1 1 1 1 3
2 1 1
3 1 1 1 3
21 4 1 1 1011 5
2| s 1 1 4
§ 6 1 1 2
o | 7 1)1 1)1 4
S| 3 0
S| 9 1 1 3
10 1 2
11 1 1| 2
12 1 1
3 B B BEE B

Para se dar seguimento ao processo de identificacdo das fronteiras, basta se retirar as
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colunas e as linhas dos individuos ja classificados no primeiro front e realizar novamente
o somatorio das colunas para se saber a nova dominancia. Na Figura 11 é apresentado
um grafico com as solucdes apresentadas na Tabela 3 e representadas por uma cor que
identifica em qual front ela pertence — a cor vermelha indica o primeiro, azul o segundo,
amarelo o terceiro, verde o quarto, roxo o quinto e preto o sexto. As solugdes pertencentes
ao primeiro front apresentam também uma regido sombreada abaixo dela, a qual indica o
espaco dominado por esta solu¢do, onde todas os individuos que estiverem nessa regiao

sdo dominados por ela.

Figura 11: Grafico de solu¢cdes dominadas e ndo dominadas com os fronts especificados

2 1
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® 2°front
11 3° front
9 — o ® 4°front
® 5°front
g — P 7 ® 6° front
7 — e’
6 —
5 —
4
4 — & o
3
3 .10 PY
8
22— @ ot °!
2
1 — o
fi
| | | | | | | | | (IS
1 1 1 Ll 1 1 1 1 I "
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

3.2.2 Crowding Distance

Ap6s os individuos estarem classificados nos fronts, eles sao ordenados também atra-
vés do operador de diversidade, baseado em um indicador de adensamento (crowding
distance, no texto original) (DEB et al., 2002). O indicador de adensamento é determi-
nado a partir do fendtipo dos membros da populag@o, ou seja, sua classificacio € feita

através dos valores das fungdes objetivo de cada solucdo vidvel. Ele ordena cada indivi-
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duo em relacdo aos demais integrantes de um mesmo front, por intermédio de um indice
que relaciona a distancia dos vizinhos imediatos com a distincia entre as solugdes extre-
mas deste mesmo front. Na forma como serd definido a seguir, quanto maior for o valor
do indicador, mais isolada a solu¢do se encontra na fronteira, sendo portanto mais impor-
tante para a construcdo deste front do que aquelas cujo valor do indicador for pequeno.
Regides que apresentarem maior adensamento de solucdes fardo com que as respectivas

solu¢cdes tenham indicadores de adensamento com valores pequenos.

A Figura 12 mostra um conjunto de solucdes para um problema com duas fungdes
objetivo (f] e f>), sendo destacadas em vermelho as solucdes pertencentes ao primeiro
front. Nesta mesma figura, pode-se observar uma determinada solucao deste front, So-
lucdo 7, juntamente com seus vizinhos imediatos: anterior (Solugdo i — 1) e posterior
(Solugdo i+ 1). E facil perceber que uma solugio de uma regido adensada, vai possuir
vizinhos imediatos proximos; enquanto os pontos mais isolados, que sd@o fundamentais
para representacdo deste front, vao possuir vizinhos imediados mais distantes. O indica-
dor de adensamento, busca quantificar esta separacao entre as diversas solu¢des de uma
mesma fronteira, dando prioridade para aquelas que estiverem nas regides menos povoa-
das. Conforme mostrado na Figura 12, para um problema com dois objetivos, uma medida
de espalhamento da Solucdo i pode ser obtida a partir dos lados do retangulo cujos vér-
tices opostos sdo os vizinhos imediatos da referida solugdo, ou seja, as Solugdes i — 1 e
i+1.

No NSGA-II (DEB et al., 2002), a Crowding Distance € determinada a partir do com-
primento médio dos lados deste retdngulo, sendo este mesmo raciocinio estendido para as

situacdes que tiverem trés ou mais objetivos.

Considerando as premissas anteriores, o indicador de adensamento € dado por:

1 1‘24,‘ .
cd'=— ) cd, (13)
Mm:I
_ il il
i Jm m
cd,, = —fr% o (14)

sendo cd' o indicador de adensamento da Solucio i, obtido pela média aritmética dos
indicadores de adensamento relativos de cada objetivo m, definidos como cd.,, para a

Solugdo i, fi~1 & o valor da funcdo objetivo m do vizinho imediatamente anterior a solucio
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Figura 12: Solucdes dominantes e cdlculo do crowding-distance
JE W
®

i no front, fit! é o valor da fungio objetivo m do vizinho imediatamente posterior a
Solucdo i no front, f,?l e fL sdo os valores da funcio objetivo m dos elementos extremos
do front ao qual pertence a Solugdo i.

Na equacgdo (14), pode-se observar que as solucdes dos extremos de cada fronteira
nao podem ter seu indicador de adensamento relativo calculado, pois ndo possuem um dos
vizinhos imediatos (ou o anterior ou o posterior). Tais solugdes caracterizam-se por serem
as melhores em cada objetivo individualmente (nesta fronteira) e devem ser preservadas
para permitir obter uma boa representacao da respectiva fronteira. Desta forma, para estes
pontos extremos assume-se que cd), = cmL = 1, que é o maior valor possivel para este

indicador.

3.3 Algoritmo Implementado

O algoritmo de otimiza¢cdo multi-objetivo implementado estd baseado no NSGA-II, e

possui as seguintes caracteristicas principais:
i. duas funcdes objetivo (funcao de adaptagao);
ii. codificagdo inteira;

ii1. selegdo por torneio;
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iv. quatro tipo de mecanismos de recombinagao;
v. operador de dominancia (non-dominated sorting);

vi. operador de diversidade (crownding distance).

Este algoritmo de otimizac¢do resume-se aos passos descritos a seguir, 0s quais sao

baseados em conceitos comuns de algoritmos genéticos, porém com algumas mudancas

necessdrias para tornar o algoritmo mais eficiente.

. Inicio da otimizacdo: define-se um conjunto de pardmetros basicos de controle:

4 s divd, 5 . 4 A & maxy.
nimero de individuos na populag@o (npep); 0 nimero maximo de geragdes (nge, );

taxas de recombinagdo e mutacao (fec € fmut, respectivamente); e contador de gera-

¢Oes (nger = 0).

. Geragao da populacio inicial: 3n,,, membros sdo aleatoriamente gerados, sendo

possivel obter n,,, membros com caracteristicas diferentes. Este processo de redu-
¢ao dos 3ny,p individuos iniciais para ny,, diferentes ocorre através de um operador
de diversidade que atua no genétipo, ou seja, os cromossomos precisam ser diferen-

tes mesmo que resultem em um mesmo valor da fun¢ao de adaptacio ou fendtipo.

. Classificacao a partir do critério de dominancia (non-dominated sorting): clas-

sifica os individuos em fronts. Os menos dominados sdo melhores do que os mais

dominados.

. Classificacao a partir do critério de diversidade (crowding distance): classifica

os individuos conforme seu espalhamento ao longo da fronteira que ele faz parte.
Quanto mais distante ele estiver dos demais da mesma fronteira, melhor sua clas-
sificacdo. Diferente do operador de diversidade que controla a populacdo inicial,
o crowding distance trabalha na diversificagdo do fendtipo da populacio, fazendo
com que os individuos apresentem valores da funcdo de adaptacao diferentes. Com
isto, busca evitar adensamentos localizados em um regido, aumentando a chance de

que toda fronteira seja preenchida.

. Processo iterativo seguindo os seguites passos: enquanto nger < g faz:

(a) torneio levando em conta as classificagdes ja citadas;



(b) realizar a recombinacdo, levando em conta a probabilidade definida como fe;
(c) realizar a mutacdo, considerando a probabilidade definida como fyy;

(d) gerar uma nova populacio e acrescentd-la a inicial;

(e) classificar a populacdo novamente e ficar com 0s (np0p) individuos diferentes;

(f) atualizar o contador de geracoes (nger = nger + 1).

6. Resultados na saida: sdo apresentado os resultados do processo;

7. Fim

A Figura 13 apresenta uma ilustracdo gréfica de uma iteracio (geracao) do processo
iterativo, realizado para obter uma nova populacdo. Sendo P a populacdo inicial para
cada iteracdo, F, os fronts existentes na populacdo, Q; a nova populacido gerada a partir

de processos de recombinagao e mutacdo e P, a populagao ao final da iteracao.

Figura 13: Processo iterativo
B F

F R

Crownding

P, Fs Fs

Distance 10
20 30
Fq Fa ~ .
Selecdo por Torneio

(4] o] 1]s]1]0]
F, Fy Operadores de
Recombinacdo e Mutagdo

- & N (3] 2]o]e]2]0]
Crownding

Fs
Distance

5 Fs

Peia

Wi

Conforme mostra a Figura 13, a cada iteragao do algoritmo uma nova populagao com-
pleta € obtida sendo esta acrescida a populacdo anterior, fazendo com que temporaria-
mente o nimero de individuos seja dobrado. Posteriormente, esta popula¢ido de dimensao
2npop € reordenada segundo suas fronteiras e crownding distance, sendo selecionado ape-

nas os n,,, primeiros elementos para constituir a nova populagéo, F; .
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3.3.1 Codificacao

As varidveis que descrevem construtiva e operacionalmente as caracteristicas da ma-
quina se apresentam de forma variada, sendo continuas, discretas e inteiras. No modelo
utilizado neste trabalho, todas as varidveis de otimizagcdo foram codificadas por intermé-

dio de variaveis inteiras, sendo a conversao definida como:

xi ="+ yiAy; (15)
max __ ,min
VL0 Sy <
onde y; é o valor da varidvel ja codificado e que sera utilizado como valor de um gene do
cromossomo, x; € o valor real da varidvel na maquina, Ax; o intervalo minimo entre os
possiveis valores que a varidvel pode assumir, x?’i“ e x;"™ os valores minimos e mdximos
dessa varidvel.

Os cromossomos que representam os individuos sdo compostos por vetores, formados
por quatorze varidveis inteiras, mostradas na Tabela 4. Nesta tabela, o nome da varidvel
estd expresso na primeira coluna; a unidade da varidvel na segunda coluna; os valores mi-
nimos € maximos na terceira e quarta colunas, respectivamente; o incremento da varidvel
¢ apresentado na quinta coluna, enquanto o maior valor da varidvel inteira empregado na
codificacdo € apresentado na dltima coluna. O valor minimo para todas as varidveis y; da

Tabela 4 é zero (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015).

Tabela 4: Variaveis construtivas.

varidvel \ unidade \ xmin \ xjax \ Ax; |y

puD pu 0,5 | 0,76 | 0,02 13
6 mm 0,4 1 0,1 6

puhy pu 0,4 | 0,95 | 0,05 11
pubsg pu 0,3 0,7 0,02 20
q - 1 5 1 4

puh, pu 0,4 | 0,95 | 0,05 11
pubs, pu 0,3 0,7 0,02 20
N, - 1 2 1 1

B, T 0,6 | 09 | 0,025 12
bar mm 5 30 1 25
puhy, pu 0 1 0,05 20
N; - 0 3 0,2 15
puY, pu 0,3 1 0,05 14
K31 pu 0 0,19 | 0,01 19

Os valores continuos que representam as varidveis da maquina fisicamente sao dis-

cretizados neste trabalho, pois a representagdo € feita através de varidveis inteiras. Esta
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op¢ao relaciona-se com o fato de que, na pratica, existem limitacdes dimensionais que sao
impostas na constru¢do da maquina, nao sendo possivel de se trabalhar com variacoes di-
mensionais no espago continuo, pois o processo de fabricagdo opera com tolerancias que
podem até ser superiores aos incrementos mostrado na Tabela 4. Além disto, usando uma
aproximacao por varidveis discretas é possivel determinar o tamanho do espago de busca,
neste caso, cercade 2,1 X 1015 solucdes (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015).

As varidveis presentes nas Tabelas 1 e 4 apresentam relagdes geométricas com todas
as demais varidveis que foram utilizadas para parametrizar o estator e o rotor da mdquina,

apresentadas nas Figuras 1 e 2.

3.3.2 Definicao da Populacao Inicial

A populacdo inicial é gerada aleatoriamente tentando manter sua distribui¢do normal
em torno do valor médio de cada varidvel, fazendo com que a chance de se produzir in-
dividuos cujos cromossomos sejam formados por varidveis de valores intermedidrios seja
maior do que individuos com valores muito préximos aos limites de cada varidvel. Com
a utilizacdo desse método, a populacdo passa a ser formada predominantemente por va-
lores tipicos de médquinas de indug¢do. Além disso, usando a parametrizacdo da méquina
apresentada na Tabela 4, garante-se que todas as solugdes representem uma alternativa de
construcdo vidvel. Para garantir uma populagdo diversificada, a populacdo inicial apre-
senta um excesso de individuos, isso para que 0s npop elementos sejam diferentes, reali-
zando uma diversidade quanto ao genétipo dos individuos, podendo estes apresentarem

mesmos valores de fun¢ao objetivo.

3.3.3 Funcao de Adaptacao

Tradicionalmente, ao invés de utilizar diretamente a func¢do objetivo, os algoritmos
genéticos utilizam uma fun¢do de adaptacdo, que busca quantificar a qualidade de um
individuo (solug@o) com relag@o aos demais — os melhores individuos representam as me-
lhores solucdes e, portanto, possuem os maiores valores de funcdo de adaptacdo. Desta
forma, a funcdo de adaptacdo é baseada na funcio objetivo, mas tem algumas caracteris-
ticas bastante usuais: 1) 0 objetivo passa a ser maximizacao (quanto maior a adaptacao,
melhor € a solucdo); ii) € sempre positiva; iii) busca a diferenciacao entre individuos, mas
com algum valor de saturacdo (busca diferenciar as solu¢cdes, mas nao € interessante que

uma solucdo possa ser muitas vezes melhor do que as demais). Embora estas caracteristi-
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cas nio sejam necessarias quando a selecdo é realizada por torneio!, neste trabalho foram
adotadas funcdes de adaptacdo que satisfazem a estes requisitos. Desta forma, a qualidade
dos membros da populagdo € avaliada através de duas funcdes de adaptacdo, a primeira

é dada pela eficiéncia (fit;) e a segunda estd relacionada com o custo do material ativo?

(fit2):

fin=m (16)

fity = —— A7)

Observar que a primeira fun¢do de adaptacao, dada pela Equacdo 16, € idéntica ao pri-
meiro objeto (maximizar o rendimento). Por outro lado, a segunda fun¢do de adaptagao,
dada Equacdo 17, € proporcional ao inverso do segundo objetivo (minimizar o custo com
material ativo). A relacdo entre os valores do volume de cobre (v¢,) € de aluminio (v4;),
apresentada como (k.vcy + vap), sendo neste trabalho adotado k = 2, que € uma estimativa
adota em (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015), pois o custo do cobre € cerca de o
dobro do custo do aluminio — vale ressaltar que nao € muito simples obter um valor exato
para esta relacdo, pois um dos materiais (o Cobre) é usado na forma de condutores cilin-
dricos isolados no estator da maquina e o outro (o Aluminio) € injetado na fase liquida
nos espacos destinados as ranhuras do rotor. E importante ressaltar que nada impede que
o método efetivamente minimize o volume, porém historicamente, quando se utiliza algo-
ritmos genéticos, costuma-se trabalhar com o conceito de adaptacdo, assim como ocorre

na natureza.

3.3.4 Selecao por Torneio

A selecao por torneio € utilizada para a escolha dos pais que serdo recombinados.
Neste trabalho a selecdo d4 prioridade aos individuos que estdo situados em um front

menor, ou seja, que representa elementos menos dominados.

Quando individuos do mesmo front sao escolhidos para o torneio, o critério de desem-

pate € o crowding distance. Este método procura garantir que os elementos selecionados

IEstas trés caracteristicas sdo muito importantes quando a selecio dos individuos é realizada por cri-
térios de proporcionalidade (roleta, por exemplo), mas sdo dispensdveis, quando a selecdo € realizada por
intermédio de torneio.

ZEntende-se por material ativo os condutores do estator (cobre) e o material utilizado na gaiola do rotor
(aluminio).
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estejam em uma regido mais isolada, sendo este um operador de diversidade que trabalha

no fendtipo.

3.3.5 Demais operadores

Do mesmo modo como realizado na criagdo da populagdo inicial, o processo de re-
combinacdo cria individuos em excesso, para que seja possivel realizar o controle da
diversidade da populacdo, selecionando individuos que apresentem diferencas em seus
gendtipos. Para tanto, sdo implementados operadores de recombinagao simples, flat, arit-

mética e discreta (EIBEN; SMITH, 2003).

3.3.5.1 Recombinagdo

O processo de recombinacao utilizado neste trabalho consiste em gerar oito filhos para
cada par de pais selecionados, por intermédio de quatro operadores diferentes, mostrados

na Figura 14 (PEREIRA; HAFFNER, 2011):

e a recombinacao simples € ilustrada na Figura 14a e consiste em sortear aleato-
riamente um ponto de corte, chamado de p.or.. O valor desse ponto pode ser
qualquer valor inteiro no intervalo de 1 a 13. Sorteado esse ponto, é realizada
uma troca entre os alelos dos pais que aparecem apds esse ponto;

e a recombinacgdo flat, mostrada na Figura 14b, gera descentes em que cada um
de seus alelos sdo gerados aleatoriamente. Esses nimeros devem estar entre o
menor e maior valor dos alelos de seus pais, correspondentes a mesma posicao;

e na recombinacdo aritmética, mostrada na Figura 14c, é gerado aleatoriamente
um nimero A € R, 0,1 < A < 0,4 sendo os descendentes gerados a partir de

uma combinagao linear dos pais, por intermédio das seguintes expressoes:

filhoy = A - pai; + (1 = A) - paip (18)

filhoy = (1 — ) - pai; + A - paip (19)

e os valores assim obtidos sdo entdo arredondados para o valor inteiro mais pro-
X1mo;
e a recombinacdo discreta é mostrada na Figura 14d, onde o filho utiliza, para

cada alelo, o valor correspondente ao de um dos pais, aleatoriamente, e o filho,
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Figura 14: Recombinacdes Realizadas.
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utiliza os valores ndo utilizados pelo filho.
3.3.5.2 Mutagao

Durante o processo de mutacao, alguns membros da populacdo sdo escolhidos alea-
toriamente. Sendo as varidveis inteiras, o processo de mutagdo ird alterar aleatoriamente
apenas o valor de um gene do cromossomo de acordo com a probabilidade descrita a

seguir:
e 30% aumentam o valor em uma unidade;

e 30% diminuem o valor em uma unidade;
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e 40% sao alterados aleatoriamente, considerando os valores minimos € maximo per-

mitidos em cada alelo.

Este processo opera como uma roleta, ilustrada na Figura 15, na qual se gera aleatoria-
mente um nimero de 0 a 1, para definir qual mutacao serd realizada. Se o nimero gerado
estiver na regido azul da figura, o gene serd aumentado, se estiver na regido laranja, o gene
serd reduzido, se estiver na regido cinza, serd sorteado um valor entre o valor minimo e

maximo permitido.

Figura 15: Roleta

Quando os alelos sdo incrementados, o limite inferior € assumido quando o limite
superior € ultrapassado. Analogamente, quando os alelos sdo decrementados, o maior
valor possivel € utilizado quando a barreira inferior é quebrada.

Com o propésito de manter os individuos do primeiro front no processo, quando um
destes é escolhido para o processo de mutacao, o individuo ndo é modificado, sendo neste

caso selecionado um novo individuo para a populagao.
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4 RESULTADOS PRATICOS

Inicialmente, neste capitulo, sdo descritos os parametros utilizados nas simulacoes,
na segunda secdo s@o apresentados resultados praticos obtidos através dessas simulagdes
com a ideia de validar o método. Na terceira secao sdo apresentadas as andlises de sen-
sibilidade do método, onde sdo realizadas simulagdes para valores diferentes de nlimero

maximo de geracdes e tamanho da populagdo inicial.

4.1 Parametros Utilizados na Simulacao

O algoritmo descrito neste trabalho foi implementado no Matlab® e executado em
computador pessoal com sistema operacional Windows 10. Para os testes apresentados,
foi considerada uma méquina pentafasica (m = 5) real localizada no Laboratério de Sis-
temas de Controle, Automacao e Robdtica da UFRGS e com as caracteristicas listadas a

seguir:

didmetro externo D, = 182 mm e didmetro do eixo D,, = 42 mm;

quatro polos (p = 2);

e poténcia nominal P, = 5,5 kW, tensdo nominal V,, = 220 V e frequéncia nominal

f =060Hz;

valores minimos para a coroa do estator (hpy " = 9 mm) e do rotor (A" = 6 mm).

Os parametros empregados no algoritmo genético foram definidos apds ser verificado
a sensibilidade do método a cada parametro, sendo feito a partir de diversas simulagdes,

sendo assim determinados:

e populagdo do ny,, = 150 individuos;
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maximo de 100 geragdes;

probabilidade de mutacdo varidvel de 10 a 40%;

probabilidade de recombinacdo de 40%;

trés individuos no torneio ;

distancia minima entre individuos da populacdo de um gene diferente - d,,;, = 1.

A Secdo 4.3 que aborda andlise da sensibilidade do método deixard mais clara a esco-

lha dos parametros aqui relacionados.

4.2 Resultados e Analise

A populacgio inicial gerada aleatoriamente e classificada segundo os critérios apresen-
tados no capitulo anterior, classificagdo em fronteiras e adensamento, pode ser vista na
Figura 16, onde as solucdes apresentadas na cor vermelha representam o primeiro front
e as pretas o restante da populagdo. Nota-se que o fato de toda a populacdo apresentar
valores intermedidrios para sua fun¢do objetivo se da pela distribui¢do normal em torno

do valor médio de cada varidvel quando na criaciao dessa populacgao.

Figura 16: Populag¢do inicial
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Ap6s 100 geracdes do processo iterativo descrito anteriormente, obteve-se as solucdes

que podem ser vistas na Figura 17, onde sdo apresentados os valores de fit; e fity dos
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individuos localizados no primeiro front, marcados com a cor vermelha. As solugdes
apresentadas na cor azul sao as escolhidas, de modo que representem regioes diferentes
da fronteira, para que sejam avaliadas posteriormente de forma mais aprofundada dos
resultados. A fronteira apresentada na Figura 17 é a melhor encontrada dentre as diversas
simulacdes realizadas, sendo mais extensa, apresentando as duas solugdes Gtimas para

cada um dos objetivos.

Figura 17: Populagdo ap6s 100 geracoes
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Pelo fato dos individuos presentes no primeiro front serem privilegiados no processo
evolutivo, pois levam vantagem no torneio realizado no mesmo, o processo se torna bas-
tante elitista. Com isso é muito comum que a populacdo de modo geral ndo tenha uma
grande diversidade genética, o que de certa forma se torna prejudicial ao longo de vérias
geragdes pelo surgimento de um nimero excessivo de "clones", individuos geneticamente
iguais. Dos 150 individuos da populacao inicial, sobraram 124 diferentes ao transcorrer
das 100 geracdes, estando todos no primeiro front, ndo sendo dominados por nenhuma
outra solucdo. Comparando as Figuras 16 e 17 pode-se observar que apds o processo
iterativo as solugdes encontradas estao todas na Fronteira de Pareto, ou seja, sdo solu¢des
consideradas 6timas na otimizagdo multiobjetivo.

A Figura 18 ilustra as fronteiras de Pareto encontradas apds a realizacdo de 10 si-
mulacdes. Nota-se que ao longo das simulagdes a fronteira ndo apresenta grandes mo-
dificacdes, o que confirma a robustez do método, que € capaz de obter sempre solucdes

parecidas e proximas aos valores 6timos encontrados pelo método. No que tange a efici-
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éncia da méaquina, a melhor solucdo encontrada dentre as simulacdes, para o valor 6timo
do objetivo rendimento, apresenta um rendimento de 90,25% contra 90,22% da pior so-
lucdo para o mesmo objetivo. No outro extremo da fronteira, a fungdo que trata do custo
de material ativo apresenta uma diferenca de 0,1% entre a melhor e a pior resposta dentre

as simulagao.

Figura 18: Fronteiras obtida através das diversas simulacdes.
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Na Tabela 5 s@o apresentados o valores das varidveis que formam cada um dos cinco
individuos, escolhidos de forma a se obter uma ampla representacdo das regides da fron-

teira.

Tabela 5: Valores das variaveis dos individuos escolhidos

variavel indivq indivy indivs indivy indivs

AR RN
puD [p.u.] 6 {0620 6 | 0620| 6 | 0,620 | 6 | 0,620 | 6 | 0,620
0 [mm|] 010400 | O | 0400 | O | 0,400 | O | 0,400 | O | 0,400
puhis[pu] | 2 | 0500 | 2 | 0500 | 2 | 0,500 | 4 | 0,600 | 6 | 0,700
pubss[pu] | 3 10360 | 5 | 0400 | 7 | 0440 | 7 | 0,440 | 10 | 0,500
q 1 [2000] 1 2000 | 1 |2000| 1 |2000]| 1 |2,000
puhy[pu] | 1 [ 0450 | 1 | 0450 | 2 | 0,500 | 2 | 0,500 | 6 | 0,700
pubs,[pu] | 0 [ 0300 2 | 0340 | 5 | 0,400 | 6 | 0,420 | 9 | 0,480
N, 1 12000 1 [2000]| 1 |2000]| 1 |2000]| 1 | 2,000
By, [T] 12 1 0,900 | 12 | 0,900 | 10 | 0,850 | 9 | 0,825 | 5 | 0,725
bar [mm] 0 |5000| 0 |5000]| 1 ]6,000| 1 |6,000/| 2 | 7,000
puhge[pu] | 12| 0,600 | 19 | 0,950 | 18 | 0,900 | 20 | 1,000 | 20 | 1,000
N; 0 {0,000 0 |0000]| 00000 0 |0,000/| 0 |0,000
puY,[p.u] | 12 10,900 | 12 | 0,900 | 12 | 0,900 | 12 | 0,900 | 12 | 0,900
K3 [p.u.] 6 | 0060 | 6 | 0,060| 7 |0070 | 4 | 0,040 | 4 | 0,040

Na Tabela 6 sdo mostrados os principais valores operacionais como: rendimento (1)

em valores percentuais, volume de material condutor, cobre (v.,) e de aluminio (v,;),
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torque nominal (7},,), escorregamento (s) também em termos percentuais e densidades de

corrente no estator (Jy,), nas barras do rotor (Jp,,) € no anel de curto-circuito (J,,,).

Tabela 6: Desempenho das solu¢des mostradas na Tabela 5.
Objetivo | indivy | indiv, | indivs | indivs | indivs | orig
n %] 88,15 | 88,96 | 89,50 | 89,90 [ 90,25 | 89,21
vou[em?] | 249,26 | 270,03 | 290,80 | 353,11 | 456.97 | 389,43
[cm®] | 158,44 | 193,68 | 251,32 | 269,51 | 367.55 | 369,23
T, [Nm] 30,38 | 30,13 | 30,02 | 30,08 | 30,04 | 29,94
S %] 396 | 3,14 | 2,80 | 299 | 285 | 2,54
Jo[A/mm?] | 749 | 697 | 6,65 | 568 | 485 | 599
Jpm [A/mm?] | 6,45 | 526 | 422 | 423 | 340 | 3,39
Jan [A/mm?] | 439 | 338 | 3,14 | 3,14 | 305 | 225

Os valores mostrados na dltima coluna da Tabela 6 correspondem as caracteristicas
operacionais da maquina original (ndo otimizada), os quais serdo tomados como refe-
réncia na comparacdo com os valores obtidos na otimizagdo. Comparando o individuo
nimero 1 da fronteira com a maquina original, nota-se uma grande redu¢do no volume de
material ativo utilizado. No que tange a quantidade de cobre utilizada, hd uma reducgao de
140,17 cmd, representando 36% menos cobre no estator, quanto ao volume de aluminio, a
reducdo é ainda maior, sdo 210,79 cm? representando 57% menos aluminio no rotor. Essa
solugdo apresenta o menor custo de produ¢do comparado a maquina original e as demais
solucdes encontradas, sendo esta a solu¢do que apresenta 0 menor volume sem que 0s
limites superiores de densidade de corrente sejam ultrapassados. O preco pago por essa
reducdo de material utilizado estd na reducdo da eficiéncia, sendo aproximadamente 1%
menos eficiente que a maquina original. Isso ocorre porque, com a redu¢do no volume
de material condutor, hd um aumento da densidade de corrente, aumentando as perdas
elétricas.

No outro extremo da fronteira de Pareto temos o individuo 5, que representa a solu-
cdo com o maior rendimento, sendo aproximadamente 1% mais eficiente que a maquina
original. Essa eficiéncia elevada se da pela baixa densidade de corrente, tanto no estator
quanto no rotor, indicando também uma utiliza¢do reduzida dos materiais condutores. De
forma geral, uma maquina mais eficiente apresenta também um custo de produ¢do maior.

Os individuos 1 e 5 ja citados, assim como o individuo 2 apresentam uma vantagem
expressiva em apenas um dos objetivos quando comparado a maquina original, como &

o caso do volume de material, para os individuos 1 e 2, e da eficiéncia para o individuo
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5. J& os individuos 3 e 4 apresentam solug¢des superiores a maquina original em ambos
os objetivos, indicando que a fronteira de Pareto encontrada supera as caracteristicas da
maquina tomada aqui como referéncia. O individuo nimero 3 apresenta 2,7% menos
perdas que a mdquina original, utiliza 25% menos cobre e uma economia de 32% do
volume de aluminio aplicado no rotor. Enquanto o 4° individuo além de reduzir 4% das
perdas, apresenta uma economia de 9,3% do volume do cobre utilizado no estator e 27%
do volume de aluminio. A existéncia desses dois individuos j4 € suficiente para descartar
o projeto da miquina original, podendo se usar um desses ou algum outro proximo a estes
na Fronteira de Pareto.

Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados otimizados obtidos neste trabalho jun-
tamente com os apresentados em (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015). Sdo mos-
trados lado a lado os valores das solugdes que se encontram nos extremos da fronteira,
ou seja, os maiores rendimentos € o menores volumes de material ativo com os valores
apresentados na otimizagio mono-objetivo. E importante lembrar que os resultados apre-
sentados na otimiza¢do mono-objetivo s@o obtidos separadamente, ou seja, primeiramente
¢ maximizado fit; e depois fit,.

Pode-se observar que ambos os métodos chegaram a um mesmo resultados na ma-
ximizacdo do rendimento. J4 na minimizacdo do volume de material ativo, os valores
encontrados apresentaram uma pequena variacdo, sendo que o algoritmo multiobjetivo
encontrou uma solucio que apresenta um acréscimo no volume de aluminio 11,1cm’ e
uma redugio de 15,1 cm? no volume de cobre. Devido ao elevado custo do cobre quando
comparado ao aluminio, a solu¢do encontrada pelo algoritmo multiobjetivo € mais vanta-
josa por utilizar um volume de cobre menor do que a solu¢ao mono-objetivo.

Tabela 7: Resultados obtidos.
Objetivo | Multiobjetivo | Mono-objetivo

n [%] 90,25 90,25
veu [em?] 249,26 264,36
val [cm?] 158,44 147,34

A semelhanca nos resultados encontrados neste trabalho e em (HAFFNER; PEREIRA;
PEREIRA, 2015) comprovam a grande utilidade do método, pois além de obter solugdes
Otimas para cada objetivo, obteve também uma série de solucdes intermedidrias que ser-
vem de opg¢do para a escolha de uma mdquina a ser produzida com outras caracteristicas

em termos de custo e desempenho.
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A Figura 19 apresenta o incremento do volume em fun¢do aumento do rendimento da
maquina. Desta forma fica claro que as fun¢des em questao na otimizagao sdo conflitantes.
Neste caso, o volume de aluminio ilustrado na cor vermelha, o de cobre na cor verde € a

cor azul representa a relacao 2vey, + vy;.

Figura 19: Rendimento versus Volume referente a fronteira
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Na Figura 20 sdo apresentados os valores de rendimento para cada individuo presente
na fronteira. O individuo que apresenta maior eficiéncia tem 9,75% de perdas, ja o de
menor rendimento tem perdas de cerca de 11,8%, o que corresponde a um acréscimo de
21% no total de perdas da maquina quando comparados o melhor e o pior resultado da
fronteira. Essa diferencga pode representar uma grande economia ao longo do tempo, prin-
cipalmente no caso de industrias que podem utilizar uma grande quantidade de maquinas
de inducdo.

Na Figura 21 sdo apresentados os valores de volume para cada um dos individuos
presentes na fronteira encontrada. Sendo os pontos azuis os valores de volume de alumi-
nio, os verdes sdo os valores para o cobre e os vermelhos para fungdo objetivo utilizada.
Em toda a fronteira ha apenas dez possiveis valores de volume de cobre encontrados, po-
rém para cada um desses valores hd uma combinacdo diferente de volume de aluminio e
rendimento, indicando assim a diversidade presente na fronteira encontrada.

Para melhor ilustrar as dimensdes encontradas para os cinco individuos analisados,

sdo mostrados os rotores e estatores na Figura 22. A Figura 22a se refere ao primeiro
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Figura 20: Rendimento de cada individuo ao longo da fronteira
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Figura 21: Volume de cada individuo ao longo da fronteira
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individuo, que apresenta o menor custo com volume de material ativo utilizado, sendo
possivel observar que as ranhuras apresentam uma area de se¢do transversal menor com-
parada as maquinas restantes. A Figura 22b representa a se¢do transversal do rotor e do
estator do individuo 2. Os 20,77 cm? de cobre e 35,24 cm? de aluminio de diferenca entre
os individuos 1 e 2 s@o pouco percebidos na figura mencionada, sendo dificil de se notar

diferenca entre as ranhuras. A Figura 22c representa o individuo 3, o qual ndo difere



73

consideravelmente, quanto ao volume, dos individuos 1 e 2, porém o rendimento 0,54%
maior classifica esse individuo em uma parte diferente dos demais, sendo por isso que
esse individuo foi considerado apto para representar a regido central da fronteira. As Fi-
guras 22d e 22e representam os individuos 4 e 5, respectivamente. Estes dois individuos
apresentam diferencas em relagdo aos demais principalmente no que se refere ao volume,

diferencas as quais ficam visualmente notdveis nas figuras que os representam.

Figura 22: Estator e rotor de cada individuo analisado.

(a) Estator e rotor do individuo 1

(c) Estator e rotor do individuo 3 (d) Estator e rotor do individuo 4

iy,

I
=\ =

(e) Estator e rotor do individuo 5



74

4.3 Analise de Sensibilidade

4.3.1 Definicao do Niumero Maximo de Geracoes

Como ja comentado, os parametros do algoritmo genético foram definidos apds uma
série de simulacdes realizadas. Portanto, optou-se por limitar o nimero de geragdes rea-
lizadas na otimizacdo em 100, isso porque no decorrer das simulacdo observou-se que a
fronteira sofria poucas alteracdes e de baixa significancia a partir dessa geragdo. Como
pode ser visto na Figura 23, durante o processo das vérias geracdes, a fronteira de Pa-
reto passa a ser alterada com menor frequéncia. Isso pode ser explicado pelo fato de
que, quanto mais proximo da fronteira considerada 6tima estd a simulacdo corrente, mais

dificil serd de encontrar individuos mais adaptados que os atuais para substitui-los.

Figura 23: Fronteira de Pareto ao Longo das Geracdes
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Nota-se que a distincia entre a fronteira de Pareto encontrada apds 50* e a 100? ge-
racdo € bem pequena se comparada com a distincia entre a 1* e a 15% geracdo, o que
confirma a pequena variagdo da fronteira nas geragodes finais.

No que segue, serdo apresentados resultados das populagdes finais para diversas de-
finicoes de ndimero maximo de geracdes, sendo estes obtidos através de 10 simulagdes,
ilustrando as respostas que apresentam uma fronteira de Pareto mais adaptada dentre as
simulagdes.

A Figura 24 apresenta a populacdo final, assim como a fronteira de Pareto para uma
simulacao realizada com apenas duas geracdes. Pode-se notar que, com somente 2 ge-

racoes, a fronteira de Pareto apresenta um nimero reduzido de individuos se comparado
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Figura 24: Populacao final e fronteira de Pareto com 2 geracdes.
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com os resultados da secdo anterior. Os valores das solu¢des dos extremos da fronteira
também estao distantes dos valores 6timos de cada objetivo obtidos anteriormente.

Com 10 geragdes, a populacao estd tdo proxima da primeira fronteira que sdo poucos
os individuos que estdo fora desta fronteira, sendo ilustrados na Figura 25. Além disso,
com esse numero de geracdes, surgem pela primeira vez solucdes que apresentam um

rendimento superior a 90%.

Figura 25: Populagdo final e fronteira de Pareto com 10 geracoes.
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Na Figura 26 hd uma grande evolugdo das solugdes no extremo da fronteira, isso no

que tange as melhores respostas do ponto de vista do volume de material ativo, resultando
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em um aumento de aproximadamente 7% na fun¢do de adaptacdo fit, quando comparada

as solugdes da Figura 25.

Figura 26: Populagdo final e fronteira de Pareto com 20 geragoes.
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Com o aumento do nimero de geragdes para 40, hd uma nova melhora nas solu¢des
referente a funcdo de adaptagdo fit,, como pode ser visto na Figura 27. Quanto ao ren-
dimento maquina, a melhora ocorre no aumento de solucdes proximas ao extremo da

fronteira, significando que hd mais solucdes possiveis que apresentam alto rendimento.

Figura 27: Populagdo final e fronteira de Pareto com 40 geragoes.
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Com 60 geracdes do processo de otimizacao, cuja populagdo € ilustrada na Figura 28,

Jé se pode concluir que as solugdes encontradas para o rendimento j4 estdo estagnadas e
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ndo apresentam grandes evolucdes, diferentemente da funcdo que otimiza o volume de

material condutor utilizado, que segue apresentando valores melhores a cada sequéncia

de geracdes.

Figura 28: Populagdo final e fronteira de Pareto com 60 geracoes.
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Quando comparado a simulagdo com 80 geragdes, ilustrada na Figura 29, com a que

repete 60 vezes o processo iterativo, pode-se notar uma nova evolug¢ao de mais de 7% na

solucdo que apresenta o melhor valor para funcio de adaptagdo fifp, estando préximo da

solucdo 6tima apresentada na se¢do anterior.

Figura 29: Populagdo final e fronteira de Pareto com 80 geragoes.
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Por fim, na Figura 30, € apresentada a populacao referente a centésima geracdo do mé-
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todo, sendo este o nimero de geracdes considerado ideal para o problema aqui abordado.
A partir de 100 geragdes, as simula¢des ndo apresentaram uma mudanca considerdvel na
fronteira de Pareto, sendo utilizado este valor como limite devido o elevado esfor¢co com-

putacional que um nimero maior de geragdes exigiria sem trazer avangos nas respostas.

Figura 30: Populagdo final e fronteira de Pareto com 100 geracdes.
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Com as avaliagOes realizadas nesta se¢ao, conclui-se que a fronteira de Pareto evo-
lui muito rapidamente nas primeiras geragdes, sendo que no decorrer da simulacao, esta
evolucdo diminui gradativamente. Pode-se observar também que, no que se trata do ren-
dimento da maquina, as respostas se aproximam do valor considerado 6timo com muito
mais facilidade do que as solu¢des que apresentam as melhores respostas para o volume

de material ativo da mdquina.

4.3.2 Definicao do Tamanho da Populacao

Para definir o tamanho da poluc¢do a ser utilizado, assim como testar a sensibilidade do
método a mesma, foram realizadas 10 simulacdes para cada um dos seguintes tamanhos
de populagdo: 50, 75, 125,175 e 200 individuos, sendo avaliadas as populacdes finais
apo6s 100 geragdes.

A Figura 31 ilustra a populagdo ao final de 100 geragdes de um processo inicializado
com 50 individuos na populac@o. Pode-se verificar claramente que a fronteira fica muito

aquém das que ja foram apresentadas anteriormente, sendo consequéncia do nimero re-
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duzido de individuos.

Figura 31: Populacgdo final e fronteira de Pareto com 50 individuos.
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Com uma populagdo de 75 individuos, hd um grande avanco no extremo da fronteira
em que se encontram os individuos com os maiores valores para a funcido de adaptacao
fit>, como pode ser visto na Figura 32, mostrando-se ser este o extremo mais sensivel as

alteracoes dos parametros utilizados no modelo.

Figura 32: Populacdo final e fronteira de Pareto com 75 individuos.
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Na Figura 33, que ilustra a centésima geracao de uma populacdo de 100 individuos,
pode-se observar que pela primeira vez existem alguns individuos fora da fronteira de Pa-

reto, indicando que esse nimero de individuos estd mais proximo do ideal para representar

a mesma.
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Figura 33: Populacdo final e fronteira de Pareto com 100 individuos.
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Pela primeira vez, considerando este teste de sensibilidade, obteve-se resultados pro-
ximos aos valores 6timos apresentados na sec¢io anterior, como € o caso da utilizacdo de

125 individuos ilustrado na Figura 34. Para este caso, o melhor rendimento apresentado

€ de 90,18%

Figura 34: Populacio final e fronteira de Pareto com 125 individuos.
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Com 175 individuos, mais que os 150 utilizado na apresentacao dos resultados, se
alcancou os mesmos valores 6timos, sem grandes alteragdes na fronteira, como ilustrado
na Figura 35.

A Figura 36, apresenta uma populacao de 200 individuos. Poucas alteragcdes ocor-

rem na fronteira apresentada nesta figura se comparada a fronteira da Figura 35, o que
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Figura 35: Populacdo final e fronteira de Pareto com 175 individuos.

sugere que populacdes maiores que as apresentadas até aqui ndo influenciam considera-
velmente no processo de otimizacdo e ainda tendem a tornar o processo mais demorado

pelo aumento do esfor¢co computacional.

Figura 36: Populacdo final e fronteira de Pareto com 200 individuos.

W romr?

Em virtude destes testes, optou-se por utilizar uma populacdo com 150 individuos, a
qual é capaz de apresentar solugdes satisfatorias com um esfor¢o computacional reduzido.
Observou-se também, que os extremos das fronteiras sdo mais susceptiveis a altera¢des no

tamanho da populagdo, indicando que a concentracdo de individuos no centro contribuem

para o avanco da fronteira.
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Assim como quanto ao nimero de geragdes, o rendimento apresenta valores mais
préoximos aos 90,25 %, indicado como 6timo. Com esse fato, pode-se concluir que esse
rendimento é menos vulnerdvel a alteracdes nos paradmetros.

Neste capitulo foram apresentados resultados que comprovam a validade do método,
pois encontrou-se excelentes solu¢des no que diz respeito as funcdes otimizadas, assim
como os resultados obtidos em (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015) através de uma
otimiza¢ao mono-objetivo. Além disso, uma série de solu¢des sdo apresentadas na fron-
teira de Pareto da Figura 17, as quais apresentam um excelente comprometimento com
ambos objetivos, inclusive sdo apresentadas solucdes que apresentam valores melhores,
em ambos os objetivos, que a maquina original tomada como referéncia. Essa variedade
nas solucdes facilita na escolha de uma maquina mais interessante para determinada apli-
cacdo pois, gragas a sua abrangéncia, fornece solu¢des desde um excelente rendimento até
um pequeno custo com material ativo, assim como uma série de solu¢des intermedidrias.

O tempo de processamento médio que o modelo apresentou foi de 9,3 segundos. Deve
ser levado em consideracdo a forma de implementacdo, a qual é capaz de interferir dire-
tamente no esforco computacional necessdrio. E importante salientar que o processo de
otimizacao € realizado off-line, ou seja, o processo de otimizacao € realizado e, apds isso,
sdo avaliados os resultados. Devido a isso, esse tempo ndo causa preocupacao com relacdo

a forma que o método é implementado.
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5 CONCLUSOES

O modelo de otimizacdo do projeto de uma mdaquina de inducdo pentafisica apre-
sentado neste trabalho mostrou-se capaz de obter excelentes resultados. A fronteira de
Pareto encontrada apresenta uma sele¢do de solu¢cdes com um grande comprometimento
com ambos os objetivos, oferecendo um vasto nimero de possibilidades aos interessados
pelo projeto da maquina.

Apesar de gerar dificuldades quanto a diversificacdo da populagdo, o elitismo apre-
sentado pelo método mostrou-se vantajoso. Tal afirmativa pode ser feita analisando a
velocidade com que o método converge para as melhores solucdes, e também pela pro-
pria qualidade das solucdes encontradas.

Referente ao operador de mutagdo, o qual geralmente modifica o individuo sorteado
na populacdo, foi realizada uma pequena alteracdo no processo historicamente usado.
Devido a importancia dos individuos encontrados na fronteira para o processo de otimi-
zacdo, principalmente os que se encontram nos extremos, optou-se em sempre que forem
escolhidos estes para o processo de mutagdo, serd acrescido o individuo modificado na
populacao, mantendo o individuo original da fronteira. Dessa forma a fronteira de Pareto
J4 encontrada é preservada, sendo estes individuos modificados apenas quando forem su-
perados por outros, o que proporcionou uma evolug¢ao significativa no avango da fronteira.

A principal meta desse trabalho, que € a obtencdo de uma selecao de solu¢des que
atendam a otimiza¢do multiobjetivo proposta, foi alcangada com sucesso. Considerando
cada objetivo isoladamente, obteve-se valores 6timos que coincidiram e até mesmo su-
peraram, com relacdo ao volume de material ativo, a otimizagdo mono-objetivo realizada
em (HAFFNER; PEREIRA; PEREIRA, 2015). O fato do método trabalhar como uma se-
lecdo de solugdes presentes na fronteira e fazendo com que a mesma evolua na dire¢do de

pontos mais otimizados pode ter contribuido para obten¢do de melhores resultados no que
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tange o volume de material ativo da maquina se comparado a otimizacdo mono-objetivo.
Além desses resultados, a fronteira apresentada contém excelentes solugdes que se com-
prometem com ambos 0s objetivos aqui determinados. Muitas das solu¢des apresentadas
na fronteira de Pareto apresentam tanto um rendimento maior, quanto utilizam um me-
nor volume de material ativo quando comparadas a maquina original, sendo isso atingido
através de um unico processo de otimizagao.

Por fim, pode-se afirmar que este trabalho representa uma contribuicdo significativa
na literatura no que tange a otimizacdo de maquinas elétricas. Pois aborda a otimiza-
cdo multiobjetivo de uma mdquina de inducdo pentafdsica, algo pouco abordado até o
momento.

Os bons resultados obtidos nesse trabalho devem muito a trabalhos anteriormente re-
alizados abordando o projeto de maquinas de inducdo pentafdsica. A otimiza¢do mono-
objetivo trabalhada anteriormente foi um grande alicerce para o trabalho atual, exem-
plificando a grande importincia que a continuidade dos mesmos representa, ficando as

seguintes sugestdes para trabalhos futuros:
e considerar outras geometrias para as ranhuras do estator e rotor;
e realizar a otimizac¢do utilizando outros métodos multiobjetivo;

e incluir outras varidveis no processo de otimizagao, tal como o comprimento axial

do pacote (£);

e acrescentar novos objetivos a serem otimizados, como o torque, tornado o processo

de otimizagdo de trés objetivos;
e realizar simulagcdes com elementos finitos;

e arealizacdo do protétipo de uma ou mais maquinas que apresentem as caracteristi-
cas construtivas indicadas pelo processo de otimizagdo. Com isso, pode-se realizar
testes operacionais visando avaliar a performance da maquina para comprovar os

resultados aqui obtidos.
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