izacao a Multiplos Objetivos de
ivos Eletromagnéticos pelo Metodo
dos Elementos Finitos




" S
Otimizacao a Multiplos Objetivos

m Quando ha necessidade de Otimizacao a
Multiplos Objetivos?

m Requisitos conflitantes

m Exemplo tipico: Aumento de rendimento

com diminuicao de massa de um motor
elétrico.

08/11/2019



" S
Otimizacao a Multiplos
Objetivos

m Minimize [ﬂ(x)fz(X)fg(x)---fn(x)]

m Sujeito a <gi(x) <0 i=1...,p

h(0)=0  j=l.g

m /., & h podem inclusive ser funcdes de
aproximacao

08/11/2019



Método da Soma Ponderada

08/11/2019

intuitivo ﬁ
defini¢ao de pesos 1
importancia diferente para cada objetivo 1

uma solu¢ao por simulagﬁol
unidades das fung¢des 1
¢. =1/[max(f,) —min( f,)]
min Zk: w, f.(X).c,
i=1



Solucoes Pareto-otimas e o
Conceito de Dominancia

f2

v

08/11/2019

f1

Hipotese: Minimizar f, e f,
G € o pior de todos os

elementos. G é dominado por
todos.

A ¢é indiferente a F

B domina F

Logo F € dominado.
Analogamente, E € dominado.

A, B, C e D sdo nao-
dominados ou Pareto-6timos e
sao candidatos a solucao do
problema a multiplos objetivos.



Nondominated Sorted
Genetic Algorithm (NSGA)

f2 m Etapa 1

Classifica-se os nao
dominados

‘ m Etapa 2
| Eles sao retirados do
0 0 ' conjunto
m Etapa 3

Retorna-se a Etapa 1
m Até que todos os

C "¢ D elementos sejam
- classificados

08/11/2019



Nondominated Sorted
Genetic Algorithm (NSGA)

f2

> f1

08/11/2019

Elemento |Aptidao
A B, C,D 1
E,G, F 2
H, I, J 3
K 4




" A
Insercao de Diversidade no
NSGA

0 Elemento |Aptidao
A B,D 1
: 0 X C 1.5
A F H

| E.G 2

0 0 ,
0 F 2.5
B . ) G H, I J 3
CDD | K 4

f1

O conceito de “crowding-distance’.
08/11/2019 deseja-se solucoes com alta diversidade



" S
Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA)

A m Minimizar f1 e 12
m Arquivo Nao Dominados
0 6 (A=>»D) e (1=>7).
0 m Adomina4,6e7,Forcade A=
4 3/(7+1)=3/8
0 m Bdomina 1,2,4,5,6,7, Forcade B =
02 0 O 6/(7+1)=6/8

0 m 4 ¢ dominado por A e B, logo

B o 9 Forcade 4 = (3/8 + 6/8)+1 =17/8

m Mecanismo de Cluster no arquivo
oD (C ou D deve ser eliminado).

f1

v

08/11/2019 9



" S
Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA)

f2

Elemento |Aptidao
7 A 3/8
6/8

> f1

08/11/2019 10



" A
SPEA - Cluster Reducgao do Conjunto de Pareto

F2A Nicho 1
Malsc pscimo
COBRtroide

icho 4
'cht 5

hdifidio 2 7 ey ./ ehg &
Individuo 3 )#-
Individuo 8 ®
Individuo 5 P 4 >
L e
Individuo 8 |ngividuo3 F1

® Nicho 2

A7 /
ndiviquo 1 o
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Pareto Archived Evolutionary
Strategy PAES (1+1)

f2
1. Gera-se uma solucdo aleatéria |

factivel C e adicione-a ao
arquivo,

2. Useo O(E)erador de mutagao
sobre C para produzir M e
avalie M;

3. Se (Cdomina M) {descarte M };

08/11/2019

> 1

12



ﬁare*o chHwed

Evolutionary Strategy PAES

(1+1)

1. Gera-se uma solugao
aleatoria factivel C e
adicione-a ao arquivo;

2. Useo ogerador de mutacao
para produzir M e

sobre
avalie m;

3. Se (Cdomina M) {descarte

M};
4. senao se (Mdomina C)
{substitua C por M e

adicione M ao arquivo de
solugcoes nao dominadas };

08/11/2019

f1

13



" S
Pareto Archived Evolutionary
Strategy PAES (1+1)

f2

1. Gera-se uma solucao aleatéria
factivel C e adicione-a ao
arquivo;

2. Use o o(?erador de mutacao
sobre C para produzir M e A
avalie m;

Se (C domina M) {descarte M }; 0

sendo se (M domina C)
{substitua C por M e adicione
M ao arquivo de solugbes nao 0

dominadas }; B M

5. senao se (M é dominado por 0
algum membro do arquivo) C
{descarte M}; ® D

B~ W

v

f1

08/11/2019 14



ﬁare*o chHwed

Evolutionary Strategy PAES
(1+1)

1.

B~ W

Gera-se uma solucao aleatéria
factivel C e adicione-a ao
arquivo;

Use o o(?erador de mutacao
sobre C para produzir M e
avalie m;

Se (C domina M) {descarte M };

sendo se (M domina C)
{substitua C por M e adicione
M ao arquivo de solugbes nao
dominadas };

senao se (M é dominado por
algum membro do arquivo)
{descarte M};

Se arquivo cheio e M é nao
dominado deve-se manter
quem da maior diverisdade ao
arquivo

08/11/2019

v

f1

15



Be Honos Multl

Trabalhando com as Restricoes

m [ransformacao de um problema com restricoes em um
problema a multiplos objetivos

Problema s
X, Sx< X

Original com  ,..i40 « { 2(0)<0 = |min f(x)+amax(0, g(x))+ Bmax(0, (h(x))?)
um objetivo h(x)=0 /

E uma abordagem que funciona, Fungoes de penalidade
mas o= ? p="?
Problema Modificado /
com 2 ou mais Objetivos
min f(x)
X, Sx< X,

gx)<0 = minF(x)= {
h(x)=0

submetido a

f(x)
C(x) =max(0, g(x))+ h(x)




" I
Exemplos

m Motor de relutancia chaveado
Minimizar o ripple do torque;
Maximizar o torque médio

m [EAM Workshop Problem 25
Versao a Multiplos Objetivos

08/11/2019

17



"

v Motor Especial de Relutancia Chaveado

Maximizar o torque médio € Minimizar o ripple do torque
Parametros de otimizagdo: £, Ig, e Ig,
Problema Resolvido com Funcoes de Aproximagdo

08/11/2019
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v Motor Especial de Relutancia Chaveado

0.265

0.28 0.285 0.29 0.295
Torque(N.m)

0.275

0.27

19
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"
v Motor Especial de Relutancia Chaveado

Variaveis de Estado

Lg2

hot NSGA SPEA PAES
NSGA - 0 0,52
SPEA 30,77 - 1,30
PAES 71,79 53,33 -

08/11/2019
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" A
v Resultados - Problema 25 do TEAM Workshop

Problema original:

Minimizar o erro global do vetor de densidade de fluxo:

W= i {(Bxip a Bxio )2 * (Byip - Byio )2}
i=1

E posteriormente calcular: iy

-|

* 0 desvio da amplitude

P o

X 100%

= max

B max

Y

- L3

ol Bl o
kL " =
'|.\ :

* 0 desvio do angulo

8t9max = max‘eBp o 930

08/11/2019



v Resultados - Problema 25 do TEAM Workshop

Minimizar:

Minimizar:

Minimizar:

Solucao a miltiplos objetivos
W= Z {(Bxip -B,, )2 + (Byip — Byio )2}
i=1

£ P__ 9

= max X 100%

B max

80max = max‘eBp o 930

Obs.: o pardmetro L, foi imposto constante e igual a 14 e

as trés fungdes foram aproximadas

08/11/2019

Sujeitas a:

5<R,; <94
12,6 <L, <18
14 <L;<45
4<L,<19

22



v Resultados - Problema 25 do TEAM Workshop

e e i 2 A

[eqO|O ou7

Erro Local -> Angulo

-10

Erro Local -> Amplitude(%)

PAES

NSGA  SPEA

7,58

12,02

NSGA
SPEA
PAES

23

9,42

26,44
40,61

20,15

08/11/2019
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