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Abstract:
This work aims to optimize the design of a Surface-Mounted Permanent Magnet Synchronous
Machine and uses a single-objective algorithm where a composite objective function has
been applied. The particle swarm algorithm was used in the optimization process, where a
Finite-Element Analysis (FEA) software was also adopted to perform electromagnetic analysis
in the development of the algorithm. Among the possibilities of design variables in the
adopted machine, the magnet thickness, polar pitch and slot width ratio (which alters the
slot proportionally) were considered. As a final objective, a cost function was developed, which
must be minimized and is composed of optimization objectives. The optimization objectives are
torque ripple and power density. Next, the results found are presented, where it was possible to
obtain a reduction of 81.3% in torque ripple and an increase of 12.5% in power density.

Resumo: Este trabalho visa otimizar o projeto de uma Máquina Śıncrona de Ímã Permanente
Montado na Superf́ıcie, e utiliza um algoritmo de objetivo único, onde foi aplicada uma função
objetivo composta. O algoritmo de enxame de part́ıculas foi utilizado no processo de otimização,
onde também foi adotado um software de Análise dos Elementos Finitos (FEA) para realizar a
análise eletromagnética no desenvolvimento do algoritmo. Dentre as possibilidades de variáveis
de projeto na máquina adotada, foram consideradas a espessura do ı́mã, o passo polar e a
razão da largura da ranhura (que altera a ranhura proporcionalmente). Como objetivo final,
foi desenvolvida uma função de custo, que deve ser minimizada e é composta por objetivos
de otimização. Os objetivos de otimização são ripple de torque e densidade de potência. Em
seguida, são apresentados os resultados encontrados, onde foi posśıvel obter uma redução de
81,3% no ripple de torque e um aumento de 12,5% na densidade de potência.

Keywords: Surface-Mounted Permanent Magnet Synchronous Machine, Particle Swarm
Optimization, Finite-Element Analysis.

Palavras-chaves: Máquina Śıncrona com Ímã Permanente na Superf́ıcie do Rotor, Otimização
por Enxame de Part́ıculas, Análise de Elementos Finitos.

1. INTRODUÇÃO

Em diversas aplicações de acionamentos com máquinas
elétricas, a máquina śıncrona com ı́mã permanente na
superf́ıcie do rotor (em inglês Surface-Mounted Permanent
Magnet Synchronous Machine - SMPMSM) tem se tor-
nado uma escolha adequada e prefeŕıvel frente a outros
tipos de máquinas, dada sua alta eficiência, a ausência
de escovas para alimentação de enrolamentos no rotor e
sua boa relação entre torque produzido e o peso final da

⋆ O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenação de
Aperfeiçoamento de Pessoal de Nı́vel Superior - Brasil (CAPES) -
Código de Financiamento 001.

máquina (Levent et al., 2020). Como consequência, este
tipo de máquina tem sido aplicada em véıculos elétricos
(Sreejith and Singh, 2021), servomecanismo (Li et al.,
2019), geração de energia (Liu et al., 2021), entre outros.
Ainda que a alocação dos ı́mãs na superf́ıcie do rotor
possa deixar a máquina menos robusta para operação em
velocidades elevadas, quando comparada com o PMSM
com ı́mãs no interior do rotor, a fabricação mais simples e
barata e o menor momento de inércia resultante colaboram
para o amplo uso desse tipo de máquina (Paitandi and
Sengupta, 2020).
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É preciso ter atenção às caracteŕısticas construtivas e de
operação que devem ser consideradas para a obtenção
de um desempenho adequado ou ótimo da máquina em
determinada aplicação. Para que a SMPMSM alcance as
condições de funcionamento almejadas, por um lado, é
posśıvel utilizar técnicas de controle para produzir for-
mas de onda de tensão que gerem um fluxo magnético
apropriado para a operação da máquina; por outro lado, é
posśıvel escolher adequadamente os parâmetros do corpo
da máquina ainda durante a fase de projeto (Zhao et al.,
2020).

Dada a complexidade do projeto de SMPMSMs e de má-
quinas elétricas em geral, métodos de otimização têm sido
aplicados. Na literatura, é posśıvel encontrar uma seme-
lhança entre diversos trabalhos que abordam otimização
do projeto de máquinas elétricas, a escolha das mesmas
variáveis de otimização. No caso de SMPMSMs, o tamanho
dos slots, diâmetro interno e externo do estator, espessura
dos ı́mãs montados na superf́ıcie do rotor e tamanho da
lacuna de ar entre estator e rotor (air gap) são frequen-
temente abordados como variáveis de otimização (Zhao
et al., 2020). Assim, por exemplo, entre os dados de projeto
destacados, em Xing Jin et al. (2018) é mostrada a influên-
cia do tamanho dos slots e do comprimento do air gap
sobre perdas por corrente parasita no ferro. Entre os obje-
tivos de otimização, podem ser mencionados: maximização
do conjugado eletromagnético produzido, minimização do
ripple de torque, redução do volume e máxima eficiência
(Lim et al., 2015).

A escolha do algoritmo de otimização é uma etapa impor-
tante, uma vez que existem diversos algoritmos inteligentes
que podem ser utilizados. Por exemplo, o método de Monte
Carlo foi adotado em Ibtissam et al. (2018), o qual exigiu
alto número de iterações e conduziu a um projeto aprimo-
rado em relação ao torque e à eficiência, porém não verda-
deiramente ótimo. Autores em Zhao et al. (2020) adotaram
Algoritmos Genéticos (AG) para uma otimização multi-
objetivos, também obtendo melhores resultados quanto à
amplitude do torque médio, à eficiência e à oscilação de tor-
que; porém, um dos principais problemas de AG é o custo
computacional (Mutluer and Bilgin, 2012). Um terceiro
método largamente utilizado é a Otimização por Enxame
de Part́ıculas (em inglês Particle Swarm Optimization -
PSO) (Soygenç and Ergene, 2020; Lee et al., 2016), o qual
demonstra melhor desempenho e menor custo computa-
cional comparado com AG (Mutluer and Bilgin, 2012).
Outros algoritmos de otimização aplicados ao projeto de
máquinas śıncronas com ı́mã permanente são a evolução
diferencial (Beniakar et al., 2010), o otimizador Grey Wolf
(Karnavas et al., 2016), entre outros.

A forma como o algoritmo de otimização é aplicado tam-
bém deve ser considerada. Diversos autores preferem consi-
derar um modelo matemático da máquina, o qual relaciona
parâmetros construtivos com os objetivos de otimização
(Ibtissam et al., 2018; Karnavas and Korkas, 2014; Karna-
vas et al., 2016), enquanto outros preferem simular cada
uma das soluções candidatas em análise de elementos fini-
tos (em inglês Finite Element Analysis - FEA) (Piotuch
and Palka, 2014; Son et al., 2020; Sun et al., 2021). Oti-
mizar com base no modelo matemático é menos pesado
computacionalmente se comparado ao uso de FEA, mas

torna mais dif́ıcil considerar fenômenos de acoplamento e
saturação.

Tendo estas informações em vista, o presente trabalho
busca aplicar, diretamente na etapa de FEA, um algoritmo
de otimização multi-objetivos no projeto de uma máquina
śıncrona com ı́mã permanente na superf́ıcie do rotor. O
método adotado é o PSO, cujas vantagens já foram listadas
anteriormente. Após esta Introdução, a Seção 2 apresenta
brevemente o algoritmo PSO. A seguir, a Seção 3 indica a
estrutura da SMPMSM a ser otimizada e como o algoritmo
altera os parâmetros da máquina. Na Seção 4, os resultados
obtidos são mostrados, e então é feita a comparação entre a
máquina inicial e a otimizada. Por fim, a Seção 5 apresenta
as conclusões pertinentes.

2. OTIMIZAÇÃO POR ENXAME DE PARTÍCULAS
(PSO)

Inspirado no comportamento de pássaros, cardume de pei-
xes e nas regras subjacentes que permitem que um grande
número de pássaros se reúnam em sincronia, em 1995
foi introduzido o conceito de otimização por enxame de
part́ıculas, por Kennedy and Eberhart (1995). O PSO tam-
bém pode ser descrito como um método de otimização de
funções não lineares, que estabelece um compromisso entre
o rápido tempo de simulação computacional, enquanto
mantém a confiabilidade dos pontos ótimos encontrados
no processo de busca (Mutluer and Bilgin, 2012). Assim,
devido a sua inspiração em comportamentos sociais encon-
trados na natureza, na sua concepção em Kennedy and
Eberhart (1995) foi mencionado o conceito de part́ıcula
pela primeira vez. A part́ıcula define o núcleo do PSO, e
durante o desenvolvimento da ferramenta de otimização
deve ser criada uma população de part́ıculas de acordo
com as necessidades do problema de otimização.

Na natureza, em algumas situações, o indiv́ıduo beneficia-
se mais em saber descobertas e melhores experiências
anteriores dos outros membros da sociedade, ao contrário
de competir por itens alimentares distribuidos de forma
desordenada (Kennedy and Eberhart, 1995). Com base
nessa observação, o PSO é constrúıdo de maneira que
todas as part́ıculas compartilhem informações entre si.
As part́ıculas compõem todas as posśıveis soluções do
problema a ser otimizado, e têm dimensão D, em um
espaço de busca K, com a mesma dimensão. Considerando
n part́ıculas no espaço de busca K, a posição de cada
part́ıcula pode ser descrita por xi, i = 1, 2, 3, ..., n.

Assim, a posição é uma importante informação no desen-
volvimento do PSO, pois com base nela é feita a avaliação
da part́ıcula em relação a ser uma candidata a solução ou
não. A posição deve ser constantemente atualizada e isso é
feito pela velocidade, que é calculada com base no melhor
local que o indiv́ıduo xi já esteve, assim como a melhor
posição considerando todos os indiv́ıduos da população.
Dessa forma, o movimento de cada part́ıcula em direção
ao custo otimizado não ocorre de forma isolada, mas sim
de forma solidária em relação a toda população, tornando
o algoritmo mais confiável, quando se trata de encontrar
pontos ótimos globais e não locais (Xing Jin et al., 2018).

No desenvolvimento do PSO, o primeiro passo é criar as
part́ıculas e distribúı-las no espaço K de forma randômica.
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Em seguida, a posição de cada indiv́ıduo xi deve ser
avaliada com base em uma função custo F :

F (xi) = f1(xi) + f2(xi) + f3(xi) + ...+ fp(xi), (1)

onde p representa a quantidade de objetivos na otimização,
assim como a função custo de mais de um objetivo em
SOYGENÇ and ERGENE (2020).

Posteriormente, é necessário que a melhor posição em que
cada indiv́ıduo já esteve, assim como a melhor posição
global, sejam conhecidas. Logo após, a velocidade v i

detalhada em (2), e a posição xi(j) descrita em (3) em
cada iteração j, para todas as n part́ıculas, devem ser
atualizadas.

v i(j) = wv i(j − 1) + c1r1[Pbest,i − xi(j − 1)]

+c2r1[Gbest − xi(j − 1)]
(2)

xi(j) = xi(j − 1) + v i(j). (3)

Na equação (2), v i(j) é a velocidade do i.ésimo indiv́ıduo
da população na j.ésima iteração e w o coeficiente de
inércia desse indiv́ıduo. Pbest,i representa a melhor posição
que a i.ésima part́ıcula já esteve, enquanto Gbest refere-
se à melhor posição global, considerando as n part́ıculas,
assumindo que comunicam-se entre si. Os valores c1 e
c2 são taxas de aprendizagem do indiv́ıduo e do grupo,
respectivamente (também conhecidos como coeficientes
de aceleração pessoal e global), e r1 e r2 são números
aleatórios distribúıdos no intervalo de 0 e 1 (Mutluer and
Bilgin, 2012). Na equação (3), xi(j) é a posição do i.ésimo
indiv́ıduo da população na j.ésima iteração.

No passo final, é analisado se o algoritmo chegou na
quantidade máxima de iterações ajustada. Caso não seja
verdade, o processo é retomado e todas as part́ıculas são
avaliadas segundo a função F.

3. OTIMIZAÇÃO MULTI-OBJETIVO APLICADA AO
PROJETO DE UMA SMPMSM

A máquina inicial considerada neste artigo é baseada no
trabalho dos autores em Gyselinck et al. (2003), porém
com adaptações para considerar os ı́mãs na superf́ıcie do
rotor. Alguns dados da máquina-base são apresentados na
Tabela 1, e sua seção transversal é indicada na Fig. 1.

A Fig. 1 também destaca as três variáveis de otimização
consideradas neste artigo: a espessura do ı́mã lm, o passo
polar αm e a proporção da largura do slot Plss (que altera
proporcionalmente a largura do slot tanto em sua região
mais estreita kss1 como na mais larga kss2). A Tabela 2
introduz a faixa de variação permitida para cada uma
das grandezas listadas. É também realizada uma distinção
entre as variáveis de valor fixo, devido às restrições de
aplicação da máquina, como raio externo do estator e
número de polos, e as variáveis de valores ajustáveis. A
escolha das variáveis ajustáveis mencionadas é baseada na
relação que existe com os objetivos finais de otimização.

Os objetivos considerados na otimização do projeto da
máquina são a densidade de potência Pv, para maximi-
zação, e ondulação do torque eletromagnético rTe, para
minimização. Além disso, foram adicionados pesos aos
objetivos de otimização ϱ1 = 4, 33× 103, e ϱ2 = 3, 7× 106,

Figura 1. Representação da seção transversal de dois polos
da máquina-base.

Tabela 1. Dados da máquina-base.

Parâmetro Valor Unidade

Parâmetros fixos

Pares de polos np 4 -
Número de ranhuras nr 24 -
Comprimento axial La 40 mm
Raio do eixo ra 10,5 mm
Comprimento do entreferro g 1 mm
Comprimento do slot hss 14 mm
Abertura do slot hsas 0,9 mm
Altura das sapatas hsts 0,6 mm
Raio interno do estator rs,i 26 mm
Raio externo do estator rs,e 46 mm

Parâmetros variáveis

Espessura do ı́mã lm 1,8 mm
Passo polar αm 122,5 graus
Largura do slot kss1 1,3 mm
Largura do slot kss2 1,7 mm

Valores nominais

Velocidade nominal ωn 1000 rpm
Corrente nominala In 4 A
Potência nominal Pn 360 W
Torque nominal Tn 3,45 N.m
aValor de pico.

Tabela 2. Faixas de variação das variáveis de
otimização.

Variável Mı́nimo Máximo Unidade

Espessura do ı́mã lm 1,2 2,4 mm
Passo polar αm 72 180 graus
Prop. largura do slot Plss 0,8 1,2 -

Largura do slota kss1 1 1,5 mm
Largura do slota kss2 1,3 2 mm
aVariação proporcional a Plss.

com a finalidade de ponderar cada termo. Os valores dos
pesos foram ajustados de acordo com (4) e (5):

ϱ1 = 0, 8× 10× 1

r2Te0

(4)

ϱ2 = 0, 2× 10× P 2
v0 (5)
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Onde rTe0 e Pv0 representam os valores iniciais de ripple de
torque e densidade de potência, respectivamente, conforme
a Tabela 5.

Assim, partindo de (1), a função custo é expressa em (6).
Por fim, os demais parâmetros associados ao algoritmo
PSO estão descritos na Tabela 3. O projeto dos coeficientes
de aceleração pessoal, global e o fator de inécia foi baseado
em Clerc and Kennedy (2002).

F (xi) = ϱ1r
2
Te + ϱ2

(
1

Pv

)2

(6)

Tabela 3. Parâmetros do algoritmo PSO.

Parâmetro Valor

Número de iterações i 20
Número de part́ıculas n 50
Coeficiente de inércia w 0,729
Coeficiente de aceleração pessoal c1 1,496
Coeficiente de aceleração global c2 1,496

A solução do problema de otimização proposto neste tra-
balho exigiu o uso de duas ferramentas computacionais dis-
tintas: a simulação em FEA é realizada utilizando o pacote
ONELAB, que reúne e integra os softwares Gmsh (Geu-
zaine and Remacle, 2009) e GetDP (Dular et al., 1999);
já o algoritmo de otimização e todo o tratamento ma-
temático necessário para a resolução deste problema fo-
ram implementados utilizando o software MATLAB. O
funcionamento do algoritmo completo é representado no
fluxograma da Fig. 2. A curva que relaciona a densidade de
fluxo magnético (B) e a intensidade de campo magnético
(H) é linear nas simulações em FEA. Foram consideradas
correntes senoidais nos enrolamentos da máquina.

Início

Inicialização dos parâmetros : lm,
𝛼m, Plss e posição da população 

Atualização de Pbest e Gbest  

Fim

Atualização de xi(j) e vi(j)
       

MATLAB

Sim 

Não 

Cálculo do custo de 
cada partícula

Análise por meio do método
 dos elementos finitos 

Cálculo do torque 
eletromagnético e correntes 

 

Critério de iterações 
atendido 

Onelab

Figura 2. Ilustração das diversas etapas executadas pelo
algoritmo de otimização em conjunto com a análise
por elementos finitos.
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Figura 3. Valor da função custo em cada iteração.

4. RESULTADOS

A Tabela 4 mostra os valores iniciais e finais das variáveis
de otimização após a execução do algoritmo PSO. Como
mencionado anteriormente, os valores iniciais de projeto
referem-se à máquina inicial apresentada em Gyselinck
et al. (2003). É posśıvel notar que, em relação à Tabela
1, o ı́mã apresenta dimensões superiores, resultando em
uma maior quantidade de fluxo dispońıvel no rotor.

Tabela 4. Valores finais das variáveis de otimi-
zação.

Parâmetro
Valor
inicial

Valor
otimizado

Unidade

Espessura do ı́mã lm 1,8 2,4 mm
Passo polar αm 122,5 137 graus
Largura do slot kss1 1,3 1,1 mm
Largura do slot kss2 1,7 1,5 mm

Tabela 5. Valores finais dos objetivos de otimi-
zação.

Parâmetro
Valor
inicial

Valor
otimizado

Variação
percentual

Ripple de
torque

4,3% 0,8% -81,3%

Densidade
de potência

1353,8W/m3 1520,2W/m3 12,5%

A Tabela 5 sintetiza os objetivos de otimização antes
e após a aplicação do algoritmo PSO. Como se vê, o
algoritmo de otimização foi capaz de levar a um projeto
de SMPMSM com melhores valores de rTe e Pv. Na
tabela é mostrada a variação percentual dos objetivos de
otimização em relação aos valores iniciais. Uma variação
negativa representa diminuição, enquanto uma variação
positiva simboliza aumento. Houve uma redução no valor
do ripple de torque. Por outro lado, ocorreu um aumento
no valor da densidade de potência, devido ao acréscimo
do torque médio desenvolvido, que inicialmente era de
3,45N.m e foi para 3,86N.m. A Fig. 3 mostra a qualidade
da otimização; a convergência da função custo expressa em
(6) em função da iteração. Após cinco iterações, é posśıvel
observar que o valor da função custo se estabelece em 1,89.

As Fig. 4 e Fig. 5 mostram a distribuição da densidade
de fluxo magnético na máquina para o caso inicial e
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Figura 4. Distribuição da densidade do fluxo magnético:
Máquina inicial.

Figura 5. Distribuição da densidade do fluxo magnético:
Máquina otimizada.

otimizado. Observa-se uma redução na máxima densidade
de fluxo do estator de 2,65 T para 2,05 T. Isso ocorreu
devido à diminuição na largura do slot, conforme a Tabela
4, e o consequente aumento na dimensão dos dentes, que
implica em uma menor relação de fluxo magnético por
área. Apesar disso, a Tabela 4 também indica um aumento
do ı́mã; isso leva a uma maior intensidade de campo
magnético. Como consequência, houve redução do risco de
desmagnetização dos ı́mãs quando comparado ao modelo
inicial.

Com o aumento da espessura do ı́mã, também é posśıvel
observar um maior fluxo magnético concatenado por fase,
cujo valor máximo passou de 0,1401 Wb para 0,1637 Wb.
Desse modo, o algoritmo de otimização estabelece um com-
promisso entre as três variáveis de projeto, com o objetivo
de manter o ripple de torque reduzido e, simultaneamente,
elevar a quantidade de fluxo dispońıvel no entreferro, com
a finalidade de aumentar o torque produzido. A força
contraeletromotriz também sofre influência da elevação na
quantidade de fluxo dispońıvel, com um valor máximo
inicial de 54,5 V, chegando a um valor máximo otimizado
de 58,7 V. Dessa forma, tal aumento no valor da força
contraeletromotriz contribui para a elevação no valor do
torque médio desenvolvido e, consequentemente, no au-

Figura 6. Resultados da análise em FEA para velocidade
nominal da máquina inicial: Torque eletromagnético
(Te), força contraeletromotriz (Ua) e fluxo magnético
(ϕa).

Figura 7. Resultados da análise em FEA para velocidade
nominal da máquina otimizada: Torque eletromagné-
tico (Te), força contraeletromotriz (Ua) e fluxo mag-
nético (ϕa).

mento da densidade de potência. O comportamento do
torque desenvolvido, força contraeletromotriz e fluxo, no
domı́nio do tempo, são apresentados nas Fig. 6 e Fig. 7,
onde é posśıvel observar graficamente os valores destacados
na Tabela 5.

O perfil de força contraeletromotriz também pode ser de-
composto no seu conteúdo harmônico para o caso inicial e
otimizado. A Fig. 8 mostra as componentes harmônicas
normalizadas em relação à componente fundamental para
ambos os casos até a décima terceira ordem. Infere-se do
gráfico que ocorreu uma redução na amplitude de todas as
componentes não múltiplas de três, para o caso otimizado.
Assim, como a aplicação da máquina em estudo não prevê
conexão com neutro, todas as componentes ı́mpares, múl-
tiplas do harmônico de terceira ordem, não influenciam no
desempenho final do torque eletromagnético. As demais
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Figura 8. Decomposição discreta de Fourier da força
contraeletromotriz.

componentes ı́mpares sofrem uma redução na amplitude,
tornando a força contraeletromotriz menos oscilante, resul-
tando em um torque eletromagnético com menos ripple.

5. CONCLUSÕES

Tendo em vista a complexidade do projeto de SMPMSMs e
a utilidade de métodos de otimização para superar os desa-
fios pertinentes a esta etapa, o presente trabalho propôs-se
a aplicar, na etapa de FEA, o algoritmo de otimização PSO
ao projeto de uma SMPMSM. As variáveis de otimização
consideradas foram a espessura do ı́mã, o passo polar e a
proporção da largura do slot, e os objetivos de otimização
adotados foram a amplitude do ripple de torque, e a
densidade de potência.

O algoritmo PSO foi capaz de encontrar, após cinco ite-
rações, uma solução com custo mı́nimo. A qual aumentou
a densidade de potência da máquina em 12,5% e reduziu
o ripple de torque em 81,3%. Além disso, foi mostrado
que a força contraeletromotriz para máquina otimizada
apresenta componentes harmônicas ı́mpares não multiplas
de três reduzidas, em relação à máquina inicial. Por con-
sequência, o ripple de torque sobre o conjugado eletromag-
nético sofre redução.
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