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Abstract—Variable reluctance motors (VRM) have been
increasingly used as an alternative for variable speed drives in
many industrial applications, due to many advantages like the
simplicity of construction, robustness, and low cost. For low
power applications, the single-phase variable reluctance motors
stands out because the simplicity of the drive contributes to the
cost reduction of the machine. This paper presents Differential
Evolution algorithm for design optimization of single-phase
variable reluctance machine. Stator and rotor pole arc of VRM
are considered as design variables with the objective of
maximizing torque density and minimizing copper loss. The
feasibility of the proposed method for optimization is
demonstrated for an 4:4, single-phase, 125W VRM and
compared with Genetic Algorithm method.

Index Terms—Differential Evolution, Genetic Algorithm,
Torque Density, Copper loss, Variable Reluctance Motors.

I.  INTRODUGCAO

O uso de motores a relutdncia varidvel (MRV) em
aplicagbes industriais tem aumentado consideravelmente,
principalmente em aplicagBes de velocidade de varidvel, isso
aconteceu devido ao desenvolvimento tecnolégico de sistemas
e dispositivos que possibilitaram um controle eficiente e
preciso, viabilizando o uso de MRV frente a outras maquinas.

Os MRV séo robustos, confiaveis e de construgdo simples
e barata, sendo ideais para aplicacdes como tracdo elétrica,
acionamentos, ventilacdo, bombas, aplicacbes de alta
velocidade. Suas principais desvantagens sdo o torque
descontinuo e o efeito de ondulagdo no torque, que causam
ruidos sonoros e vibragoes [1].

O MRV é um motor duplamente saliente, consiste em uma
parte fixa, o estator com enrolamentos de excitagdo e uma
parte movel, o rotor magnético. O conjugado é produzido,
exclusivamente, pela tendéncia da sua parte movel deslocar-se
para a posicdo em que a indutdncia do enrolamento de
excitagdo é maximizada, ou seja, nos polos do motor. A parte
girante, rotor, tende a alinhar-se de forma a produzir uma
relutincia magnética minima, e consequentemente uma
densidade maxima de fluxo [2].
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A Fig. 1 mostra um MRV monofasico 4:4, com 4 polos no
estator e 4 polos no rotor, e a Fig. 2 mostra o perfil ideal de
indutancia, os pulsos de corrente e conjugado ideais
produzidos por um motor com essa configuragéo.

Figura 1. Secdo transversal de um MRV monofasico 4:4.
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Figura 2. Perfil de indutancia e producédo de conjugado positivo em um
MRV 4:4,

O motor a relutancia variavel monoféasico é um tipo
particular de MRV no qual o nimero de fases se reduz a
unidade e a quantidade de polos no estator e no rotor sdo
iguais, as caracteristicas construtivas sdo similares aos demais
MRV, porém o controle desse motor € muito mais simples
uma vez que é necessario controlar apenas uma fase.

Os motores a relutancia variavel sdo projetados para operar
em regido de saturacdo magnética para aumentar a densidade
de poténcia de saida, em contraste com motores tradicionais



[3]. Devido ao efeito de saturacdo e a variacdo da relutdncia
magnética, as caracteristicas do fluxo concatenado, indutancia
e torque sdo funcbes altamente ndo lineares tanto para
posicdes do rotor como para a corrente de fase [4]. Essas
caracteristicas fazem do projeto e analise do MRV uma
missdo complexa. O método tradicional de projeto do MRV
tem como finalidade maximizar o torque médio ou minimizar
a ondulacdo do torque através de um projeto com a geometria
e dimensbes Otimas para a maquina. Para tanto, varios
parametros de projeto, como nimero de fases, quantidade de
polos, topologia, devem ser adaptados de acordo com 0s
requisitos de uma aplicacéo especifica.

Independente da configuragdo e tamanho da maquina
projetada, a producdo de torque e a ondulagdo do torque séo
sensiveis principalmente aos valores e relacdo dos arcos
polares do rotor e do estator. A otimizacdo dos arcos polares
para maquinas com quatro fases, trés fases e duas fases sdo
amplamente trabalhados na literatura, em [3], [4], [5] e [7].
Porém, a otimizagdo dos arcos polares e formas do polo para
motores monofasicos sdo pouco estudadas.

Logo, o foco deste trabalho é apresentar a otimizacdo da
forma do polo e arcos polares para MRV monofasicos com a
configuracdo 4:4. Os objetivos principais da otimizagdo é
maximizar a densidade de torque e minimizar as perdas no
cobre.

Em [5] algoritmos genéticos sdo utilizados para otimizagao
do projeto de MRVSs, neste trabalho a otimizacdo do desenho
da maquina sera feita utilizando algoritmos de Evolucéo
Diferencial (ED). A ED é um algoritmo evolutivo baseado nos
mecanismos de sele¢do natural e na genética de populacdes,
utilizando os operadores mutagéo, cruzamento e selecdo para
gerar novos individuos em busca do mais adaptado. A
principal vantagem da ED frente a outros métodos heuristicos
é encontrar o minimo global de fungbes multimodais
independente dos parametros iniciais com uma rapida
convergéncia, versatilidade e poucos pardmetros de controle.

A Secdo Il deste trabalho mostra a influéncia dos arcos
polares em um MRV. A Secdo Ill apresenta a formulagéo do
problema, enquanto a Se¢éo IV o algoritmo de ED utilizado e
a aplicacdo e desempenho do algoritmo é discutida na Secdo
V. Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na Secéo VI.

1. INFLUENCIA DOS ARCOS POLARES EM MRV

Os valores dos arcos polares do estator e do rotor sdo
escolhidos para garantir a partida propria da maquina e para
moldar o perfil de torque do motor. O valor minimo dos arcos
polares depende da topologia do motor, e pode ser calculado
pela equacdo (14) apresentada na Secdo V. A diferenca entre
os valores dos arcos polares do rotor e do estator influencia
diretamente no funcionamento do motor, no perfil de
indutancia e no acionamento. A maioria dos projetos adotam o
arco polar do rotor levemente maior ou quase igual ao arco
polar do estator [2].

A producédo de conjugado positivo em um MRV acontece
no intervalo de crescimento da induténcia, assim quando a
indutancia é méaxima a corrente deve ser extinta para ndo ter a
producdo de conjugado negativo. A posicdo ideal para
extingdo da corrente é a posi¢do de maximo da indutancia,
porém quando os arcos polares do rotor e do estator sao iguais
é praticamente impossivel retirar a corrente na posicdo exata,
assim ha a producéo de conjugado negativo até que a corrente

seja completamente extinta, como mostrado na Fig. 3, o que
diminui o valor médio do conjugado. A solucdo para isso €
retirar a corrente antes do pico da indutancia, o que também
diminui o valor médio do conjugado, uma vez que a corrente
maxima permaneceu por um intervalo menor.
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Figura 3. Efeito dos arcos polares iguais na producéo de conjugado. [2]

Caso o arco polar do rotor seja maior que o do estator a
indutancia permanecerd um tempo no valor maximo até iniciar
0 processo de decrescimento e desalinhamento dos polos. Essa
regido é conhecida como zona morta, onde nenhum conjugado
é produzido mesmo que haja corrente.

A vantagem de ter 0 motor operando dessa maneira é que
pode-se iniciar o crescimento da corrente na zona morta de
indutancia minima e a extin¢do da corrente na zona morta de
indutancia maxima, assim durante o periodo de crescimento
da indutancia a corrente é méxima e o conjugado produzido
também, aumentando o valor médio do conjugado.

A Fig. 4 mostra as situa¢Oes descritas acima, a influéncia
dos arcos polares do rotor e do estator no perfil de indutancia
do motor e na producdo do conjugado, bem como as
caracteristicas da corrente de acionamento.
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Figura 4. Efeito dos arcos polares na producéo de conjugado para uma
mesma corrente de pico. (a) fr=ps; (b) fr > ps.[2]

Portanto, € muito vantajoso ter o arco polar do rotor maior
que o arco polar do estator, além de evitar a producdo de
torque negativo, facilitar o acionamento e aumentar o valor



médio do conjugado, a eliminagdo do torque negativo reduz a
ondulagdo no torque e a producdo de ruidos sonoros.

E recomendado que a relacéo entre o arco polar do rotor e
do arco polar do estator seja limitada de 1.0 a 1.2, assim ha
uma varia¢do de apenas 15% no valor da indutancia alinhada

2],

Ill.  OTIMIZAGAO DO PROJETO DE MRV — FORMULAGAO DO
PROBLEMA

A estrutura do MRV 4:4 ¢ apresentado na Figura 3. Os
dois critérios usados para avaliar o projeto sdo o torque médio
por volume (densidade de torque) e as perdas no cobre.

Figura 5. Dimens6es em um MRV monofasico.

Na Fig. 3:
fs = arco polar do estator;
fr = arco polar do rotor;
l,s = largura do polo do estator;
I,r = largura do polo do rotor;
Cs = culatra do estator;
¢r = culatra do rotor;

s = altura do polo do estator;
hy = altura do polo do estator;
Dsh = didmetro do eixo;

Di = didmetro interno;
Do = didmetro externo;
g = entreferro.

A. Célculo dos Critérios de Desempenho

Neste trabalho, 0 método utilizado para o célculo do torque
é 0 método analitico proposto por [2]. O torque médio é dado
por:
_ (Wa — Wy)NsN;.

Tmed - A1 (1)
!
w, = f Lgidi (2)
0
1 2
Wy = 51 Lq (3)

Onde:
W, = co-energia na posicao alinhada;
W4y = co-energia na posicdo desalinhado;
Ns = nimero de polos do estator;
N; = namero de polos do rotor;
La = indutancia na posi¢éo alinhada;
Lq¢ = indutancia na posi¢do desalinhado;
| = corrente.

Varios scripts sdo escritos no Matlab para o calculo dos
valores da indutancia, e da diferenca da co-energia na posi¢ao
alinhada e desalinhada. Assim, o valor do torque médio pode
ser obtido.

O volume do motor é obtido através da soma do volume
do estator e do rotor. Consequentemente, a densidade de
torque é determinada pela Eqg. 4 a seguir.

Tmed
TV =
V, +V, (4)
As perdas no cobre para a corrente nominal séo dadas por:
P. = I?R, (5)
Rs representa a resisténcia da bobina e é calculada por:
pl,NE
R =—, ()
c

Onde:
p = resistividade do material condutor;
l,,= comprimento médio da espira;
NE = namero de espiras;
a. = se¢do do condutor.
O material condutor utilizado nas bobinas é o cobre, que
possui resistividade igual a p = 1,68x10~8. O comprimento
médio de cada bobina é calculado pela Eq. 7.

D:
L = 2L + 2hs + 21 <7> @

B. Fungéo Objetivo

A formulacéo da funcdo objetivo do problema €, de fato,
uma funcdo multiobjetiva com a intengdo de satisfazer os dois
critérios de otimizacdo adotados.

Fobj(:gs' Br) =C * fl(ﬁs' Br) + ¢, * f2(Bs, Br) (8)

Onde:
f1(Bs, Br) = maximizar a densidade de torque;
f2(Bs, B,) = minimizar as perdas no cobre;
¢, + ¢, = 1 fatores de peso.

A partir da Eq. 8 é possivel perceber que a otimizagdo
com dois objetivos foi simplificada para apenas uma fungédo
objetivo usando dois fatores de peso. Os fatores de peso sdo
usados para estabelecer a relacdo de importancia entre as
fungdes a serem otimizadas, neste trabalho um fator de peso
de 0,75 ¢é usado para a densidade de torque e 0.25 para as
perdas no cobre.

C. Restrigdes

As expressOes a seguir apresentam as restricdes impostas
para a otimizagdo de acordo com as condi¢des de construcao,
partida e funcionamento do motor.

Br = Bs ©)

2n

E - ﬁr > ﬁs (10)



IV. OTIMIZAGAO UTILIZANDO EVOLUGAO DIFERENCIAL

Métodos heuristicos sdo algoritmos exploratérios que
buscam resolver problemas, constituem uma busca continua
com varios 6timos locais cujo resultado € o melhor que se
pode encontrar sob determinadas condi¢des, ou dentro de um
intervalo  especifico. Os métodos heuristicos sdo
desenvolvidos para problemas de otimizacdo especificos e
sua principal limitacdo é a dificuldade de escapar de étimos
locais, por serem algoritmos de busca intensiva.

Meta-heuristicas sdo estratégias heuristicas mais
sofisticadas e superam as heuristicas tradicionais uma vez que
possuem estratégias para fugir da convergéncia prematura
para pontos 6timos locais e encontrar o ponto 6timo global.
Além disso, sdo uma solugdo de alto desempenho que
possibilitam a generalizacdo de procedimentos heuristicos
para um extenso conjunto de problemas. Dentre os métodos
meta-heuristicos estdo os Algoritmos Evolutivos: Algoritmos
Genéticos (AG), Evolucdo Diferencial (ED), Estratégias
Evolutivas, etc [9]. Baseados nos mecanismos de selegdo
natural e na genética de populagdes, utilizando operadores de
mutacdo, cruzamento e selegdo para gerar novos individuos
em busca do mais adaptado.

Os Algoritmos Evolutivos trabalham com uma populagéo
formada por um conjunto aleatdrio de individuos, ou seja,
possiveis solugdes para o problema. Durante as geracdes, esta
populacdo é avaliada. Os mais adaptados sdo selecionados e
podem sofrer modificacbes em suas caracteristicas através de
cruzamentos (crossover) e mutagBes, gerando descendentes.
Finalmente, os mais adaptados entre individuos pais e filhos
passam para a proxima geracdo, resultando em individuos
cada vez mais aptos, enquanto individuos menos aptos
tendem a desaparecer [9].

A ED foi apresentada por [8] como uma versao
melhorada do AG, resolvendo de forma mais rapida
problemas de otimizagdo. E uma meta-heuristica
desenvolvida para ser um método de busca paralela, direta e
estocéstica [10]. Em ED, a operacdo mutagdo gera novos
individuos pela adicdo da diferenga ponderada entre dois
individuos da populagdo a um terceiro individuo, realizando
em seguida um cruzamento. Por fim, uma sele¢do permite
escolher o melhor individuo que ir4 participar da proxima
geracdo. A ED é eficaz mesmo trabalhando com uma
populacdo pequena, fungdes descontinuas, multimodais e
ndo-lineares, e vem sendo muito utilizada devido a sua
simplicidade, rapida convergéncia e preciséo.

Algumas varia¢cBes do algoritmo ED bésico tém sido
desenvolvidas e utilizadas. Neste trabalho serd utilizada a
versdo classica ou basica de ED. O nome técnico deste
método é “DE/rand/1/bin”, 1 vetor diferenca ¢ adicionado ao
vetor base e 0 ndmero de parametros doados pelo vetor
mutante se assemelha a uma distribuicdo binomial [11]. Esta
versdo classica de ED é suficiente para a maioria das
aplicaces, e sera utilizada neste trabalho para a solugdo do
problema proposto. Além disso, a eficiéncia e robustez do
método serd comparada com o algoritmo evolutivo pioneiro,
o0 Algoritmo Genético.

A Fig. 6 mostra um esquema tipico de ED. A mutacédo
expande o espaco de busca, o cruzamento aumenta a
diversidade dos individuos que sofreram a mutagdo e a
selecdo garante a producgdo de melhores filhos.

Inicializagao
[
Y

Cruzamento

Selegao

Figura 6. Esquema tipico de ED.

Seja uma populagdo de solugdes candidatas, representada
por X, = {xt,i; i=1, N} em que t € o indice da geragdo
corrente e i é o indice do individuo na populagéo. Um terceiro
indice indica uma entre as n varidveis do problema.

A. Mutacéo

A populacéo é modificada através da adi¢do da diferenca
vetorial ponderada entre dois individuos aleatorios da
populacdo a um terceiro individuo. O processo de mutagéo
pode ser escrito da seguinte forma:

Vpi = Xgp1 + F(xt,rz - xt,r3) (11)

Na equagdo acima v,; representa a i-ésima solugéo
mutante, F é um peso escalar aplicado ao vetor diferenca e
parametro do algoritmo de ED. O vetor x;,,, a0 qual é
aplicado a mutagdo diferencial, & denominado vetor de base e
ri,r2,r3e{l,..,N}.

B. Cruzamento

O cruzamento é introduzido para aumentar a diversidade
dos individuos que sofreram a mutagdo. Assim, as
componentes do vetor experimental U; sdo escolhidas pela
seguinte comparacao:

Veijser; < CRouj= 1

Utij = {xt_i_j,se > CRouj# [ (12)

Onde ; € {1,...,n}éum indice aleatério sorteado para o
vetor teste i. Como em algum momento a igualdade j = [;
sera verificada, essa condi¢do garante que pelo menos um dos
pardmetros da solucdo teste serd herdado do individuo
mutante. O pardmetro CR, probabilidade de cruzamento,
controla a fracéo de valores em u,; que sdo copiados do vetor
mutante v, ;.

C. Selecao

Este operador realiza um teste sobre a populacdo gerada.
Se o custo do vetor experimental for menor que o custo do
vetor base, entdo o vetor experimental sera escolhido para a
proxima geragdo. Caso contrario, o vetor base continua na
préxima geracao.



{ut,i ,»Se f(ut,i) < f(xe0)
t+1,0 = (13)

Xti,Se f(ut,i) > f(xei)
V. APLICACAO E RESULTADOS

A. Dados do motor otimizado

O desempenho do método de otimizacdo proposto é
testado para um motor de 125W projetado em [6]. As
especificacdes do motor sdo apresentadas na tabela a seguir.

TABELA |. DADOS DO PROJETO DO MOTOR.

Parametro Unidade Valor
Configuracio - 4:4
Poténcia W 125
Corrente A 9
Material do nucleo - M19
Bs graus 45
B, graus 47.725
D; mm 55.5
Dy mm 111.00
L mm 38.85
Lys mm 21.24
Ly mm 22.25
[ mm 12.75
(o mm 12.75
hy mm 15.01
h, mm 7.25
Dy mm 15
NE - 90
ac mm? 1.04

B. Intervalos dos parametros otimizados

O menor valor para os arcos polares do estator e do rotor é
dado por:
4

NN, (14)
E considerando a recomendacdo citada e justificada na

Secdo I, a relacdo entre os arcos polares do rotor e do estator
devem obedecer a seguinte condicéo:

min (Bs, Br) =

o<t <1z
B

N

(15)

Logo, para 0 motor apresentado acima o0s arcos polares
devem ser escolhidos dentro do intervalo apresentado a seguir:

45 < B, B, < 54 16)

C. Resultados

Os algoritmos foram escritos e executados em Matlab e os
pardmetros usados para o ED foram: tamanho da populacdo =
30, probabilidade de cruzamento = 0.4, F = 0.8, nimero de
iteragBes = 100. Os mesmos parédmetros foram utilizados para
a execucdo do algoritmo genético. A Tab. Il apresenta os
resultados obtidos com a otimizacdo do projeto.

TABELA 1l. RESULTADOS DO PROJETO OTIMIZADO DO MOTOR.

20.42
2.8118 x10*

20.79
2.8558 x10*

Perdas no cobre (W)
Volume (m°)

Comparando os dados mostrados na Tab. Il, o projeto
otimizado da MRV produz um torque médio 2,83% maior
com um aumento de 1.56% no volume e 1.24% na densidade
de torque. As perdas no cobre aumentaram de 20.42W no
projeto inicial para 20.79W no projeto otimizado, um aumento
de 1.82%.

A Fig. 7 apresenta as curvas de convergéncia da funcéo
fitness para o algoritmo de evolucdo diferencial e algoritmo
genético, com a finalidade de comparar a convergéncia dos
dois métodos.
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Figura 7. Curvas de convergéncia dos diferentes métodos de otimizagéo.

Pode-se concluir, a partir da Fig. 7, que o algoritmo de
evolucdo diferencial apresenta melhor convergéncia,
alcancando o resultado esperado por volta da trigésima
geracdo, enquanto que o AG alcanga 0 mesmo resultado ap6s
a septuagésima geracdo. Essa diferenca se da, pois, a ED
utiliza de um mecanismo de busca baseado na diferenca entre
dois vetores, assim, a medida que a populacdo evolui, a
direcdo e o tamanho do passo da busca muda, ajustando-se de
acordo com a distribuigcdo da populacdo no espaco de busca.

A Tab. Il apresenta a andlise estatistica dos dois métodos
com 0 objetivo de comparar a robustez e o desempenho de
cada método. Para isso, cada programa € executado 50 vezes
independentemente. E possivel perceber através da moda, que
o algoritmo de ED encontra a melhor solu¢do mais vezes que
0 AG, os valores de média, erro padrdo e desvio padrdo
também indicam que os resultados obtidos através do
algoritmo de ED sdo mais confidveis, pois apresentam maior
probabilidade de estarem corretos.

TABELA ll. ESTUDO ESTATISTICO DE 50 EXECUGOES PARA OS
ALGORITMOS DE ED E AG.

Parametro Projeto Inicial Projeto Otimo
B, (graus) 45 47.269
B, (graus) 47.725 49.274
Torque médio (N.m) 3.1819 3.2719
Densidade de torque (N.m/m°) 11316.51 11457.06

AG ED
Melhor solugdo -0.5058330894 -0.5058330894
Pior solugéo -0.5058323145 -0.5058328509
Média -0.5058329093 -0.5058330822
Desvio Padrdo 1.859628 x10°7 3.541261 x10°
Erro Padrio 2.629911 x10°8 5.008099 x10°°
Moda -0.5058330297 -0.5058330894
VI. CONCLUSOES

A partir dos documentos citados a otimizagdo de motores a
relutancia variavel multifasicos é uma tematica frequente, no



entanto a otimizacdo de MRV monofasicos é um tema pouco
estudado. Este trabalho propds um método de otimizacao
multiobjectivo para esse tipo de MRV, em especial ao MRV
monofasico com 4 polos no estator e 4 polos no rotor.

As variaveis otimizadas foram os arcos polares do estator e
rotor, e, portanto, a forma do polo. Os resultados obtidos
foram apresentados e comparados ao projeto inicial,
comprovando que o projeto inicial estava bom, porém a
otimizagdo permitiu um projeto mais adequado e vantajoso
para a construcdo de um protétipo.

Portanto, a partir dos resultados apresentados, ambos os
algoritmos utilizados, Evolucdo Diferencial e Algoritmos
Genéticos, sdo capazes de entregar os resultados 6timos
esperados. No entanto, a convergéncia do algoritmo de ED é
mais rapida, e a partir da andlise estatistica de 50 execugdes de
ambos os programas, o algoritmo de ED conseguiu entregar o
resultado esperado mais frequentemente, se destacando frente
ao AG como um método mais eficiente e robusto para este
tipo de aplicacéo.
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