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POVZETEK
Pri na#rtovanju elektromotorja je potrebno poiskati vrednosti
optimizacijskih spremenljivk tako, da izdelek izpolnjuje tehni#ne
zahteve in je njegova cena minimalna. V ta namen uporabljamo
optimizacijske postopke z iterativnim vrednotenjem re!itev na
osnovi numeri#ne simulacije. Ti so ra#unsko zahtevni, zato je
glavni izziv na#rtovanja, kako najti kakovostne re!itve v spreje-
mljivem #asu. V prispevku predstavljamo ra#unalni!ko podprto
na#rtovanje sinhronskega elektromotorja za servovolanske sis-
teme, s poudarkom na prijemih za pohitritev optimizacijskega
postopka. Med njimi je tudi posebej za ta problem razvit ve#sto-
penjski postopek vrednotenja re!itev, ki omogo#a u#inkovitost
optimizacije in robustnost re!itev. S tem postopkom razviti elek-
tromotor je bolj!i od prvotnega prototipa, dobljenega z enostav-
nej!im optimizacijskim postopkom, tako po tehni#nih lastnostih
kot stro!kovno.

ABSTRACT
In the design of an electric motor, one has to $nd the values of
the optimization variables such that the product satis$es the tech-
nical requirements and its price is minimal. For this purpose, we
deploy optimization procedures with iterative evaluation of solu-
tions based on numerical simulation. These are time-consuming,
hence the key challenge of the design is how to $nd high-quality
solutions in an acceptable time. In this paper, we present the
computer-aided design of a synchronous electric motor for power
steering systems, with an emphasis on measures for speeding
up the optimization process. Among them, a multi-step solution
evaluation procedure has been developed particularly for this
problem. It enables the e%ciency of optimization and the robust-
ness of solutions. The resulting electric motor outperforms the
original prototype obtained by a simpler optimization procedure
both in technical characteristics and cost e%ciency.
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1 UVOD
Podjetje MAHLE Electric Drives Slovenija d.o.o. proizvaja za-
ganjalnike in alternatorje za motorje z notranjim izgorevanjem,
avtonomno napajane enosmerne elektri#ne pogonske sisteme in
druge zahtevnej!e komponente za avtomobilsko industrijo. Eden
izmed pomembnej!ih izdelkov podjetja je sinhronski elektromo-
tor s povr!insko name!#enimi magneti, ki poganja avtomobilski
servovolanski sistem (slika 1).

Slika 1: Elektromotor za servovolanske sisteme (Vir: arhiv
Mahle Electric Drives Slovenija d.o.o.).

Razvoj tak!nega elektromotorja zahteva dolo#itev geometrije
in materialnih lastnosti njegovih komponent tako, da bo izpol-
njeval vse tehni#ne zahteve in bo njegova cena minimalna. Ker
se pri vrednotenju na#rtov elektromotorja uporablja numeri#ni
simulator po metodi kon#nih elementov, v katerega nimamo vpo-
gleda (gre za t.i. problem #rne !katle, ang. black box-problem),
optimizacijski postopek terja iterativno vrednotenje !tevilnih
na#rtov. Numeri#ne simulacije so dolgotrajne, zato je glavni izziv
razvoja elektromotorja optimizacijski postopek zastaviti tako, da
bo lahko na!el dobre re!itve v doglednem #asu.

V nadaljevanju prispevka opisujemo, kako smo se na#rtovanja
elektromotorja (2. razdelek) lotili na In!titutu “Jo"ef Stefan” v
sodelovanju s podjetjem MAHLE. Optimizacijski postopek smo
pohitrili s tremi prijemi:

– uporabili smo optimizacijski algoritem s hitro izra#unlji-
vimi nadomestnimi modeli (3. razdelek);

– vrednotenje re!itev smo razdelili na ve# korakov in tako
omogo#ili izlo#anje nedopustnih re!itev pred dolgotraj-
nimi simulacijami (4. razdelek);

– ra#unsko najzahtevnej!i korak vrednotenja re!itev smo
poenostavili in paralelizirali (4. razdelek).

Metodologijo smo preizkusili na konkretnem tipu elektromotorja
(5. razdelek). Tako optimiran na#rt elektromotorja je dosegel 10 %
ni"jo ceno komponent v primerjavi z razli#ico, ki jo je podjetje
predhodno razvilo s preprostej!im optimizacijskim postopkom.
V prihodnje nameravamo ra#unalni!ko implementacijo postopka
raz!iriti tako, da bo omogo#ala prosto izbiro optimizacijskega kri-
terija in omejitev ter bo uporabna za raznovrstne elektromotorje
(6. razdelek).
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2 NA!RTOVANJE ELEKTROMOTORJA
Pri na#rtovanju elektromotorja moramo nastaviti vrednosti !te-
vilnih parametrov, ki dolo#ajo njegovo geometrijo in materialne
lastnosti njegovih komponent. To so na primer dimenzije zoba na
statorju, !tevilo navojev tuljave, dimenzije magnetov ipd. Vsak
parameter ima podano spodnjo in zgornjo mejo ter najmanj!i
smiselni korak znotraj teh meja. Cilj optimizacije na#rtovanja je
najti na#rt elektromotorja, ki zado!#a vsem tehni#nim zahtevam
in je obenem najcenej!i.

Na#rt elektromotorja lahko ocenimo na ve# na#inov, z razli#no
stopnjo zaupanja. Njegove lastnosti lahko najzanesljiveje preve-
rimo, #e na podlagi na#rta izdelamo prototip elektromotorja in
ga preizkusimo v praksi. Vendar to zahteva veliko dela, materiala
in #asa ter s tem povezane visoke stro!ke, ki ne dovoljujejo, da bi
podjetje v fazi razvoja izdelalo ve#je !tevilo prototipov. Zato si pri
re!evanju tega problema pomagamo z ra#unalni!ko podprtimi
numeri#nimi simulacijami, na osnovi katerih lahko izpeljemo
klju#ne lastnosti elektromotorja. Ra#unalni!ki programi, kot je
Ansys Maxwell [1], omogo#ajo simulacijo elektromagnetnega po-
lja elektromotorja z uporabo metode kon#nih elementov [2]. Ta
deluje na podlagi mre"e objekta; gostej!a mre"a omogo#a ve#jo
to#nost simulacije, a je ta dolgotrajnej!a. Zanesljivost numeri#nih
simulacij je tako deloma nastavljiva – odvisna je od ra#unalni!kih
zmogljivosti in #asa, ki jih imamo na voljo.

Vendar zanesljivost simulacij zni"ujejo prakti#ni vidiki izde-
lave elektromotorja, saj lahko ujemanje izdelanega elektromo-
torja z na#rtom zagotovimo samo v okviru dolo#enih toleranc.
Na primer, #e za velikost odprtine re"e nastavimo vrednost 2
mm, lahko v proizvodnji zagotovimo le, da bo ta na intervalu
[1.95 mm, 2.05 mm]. To pomeni, da je za na#rt elektromotorja
zelo pomembno, da je robusten, to je, da ob majhnih spremembah
vrednosti parametrov znotraj toleranc lastnosti elektromotorjev
ne odstopajo bistveno. Robustnost na#rta je najla"je preveriti s
simuliranjem !tevilnih na#rtov, ki se malo razlikujejo od izho-
di!#nega. Vendar to zahteva !e ve# ra#unsko zahtevnih simulacij
in podalj!uje trajanje optimizacijskega postopka.

3 OPTIMIZACIJSKI POSTOPEK
V optimizacijskem postopku sku!amo #im u#inkoviteje re!iti
dani optimizacijski problem. Formalno (in brez !kode za splo-
!nost) lahko optimizacijski problem na#rtovanja elektromotorja
zapi!emo v obliki

minimiziraj 𝐿 (𝑀),
ob pogojih 𝑁𝐿 (𝑀) → 0, 𝑂 = 1, . . . ,𝑃,

(1)

kjer je 𝑀 = (𝑀1, . . . , 𝑀𝑀) ↑ 𝑄 ↓ R𝑀 re!itev iz 𝑅-dimenzionalnega
prostora re!itev 𝑄 , 𝐿 : 𝑄 ↔ R kriterijska funkcija, funkcije 𝑁𝐿 :
𝑄 ↔ R, 𝑂 = 1, . . . ,𝑃 , pa so stroge omejitve. Re!itev problema (na#rt
elektromotorja) je dopustna, #e zado!#a vsem strogim omejitvam.
Sicer pravimo, da je nedopustna.

Pri nedopustnih re!itvah ne moremo vedno izra#unati vredno-
sti kriterija. Zato takrat kriterij 𝐿 nadomestimo s funkcijo

𝐿𝑁 (𝑀) = 𝑆 +
𝑂∑
𝐿=1

max{𝑁𝐿 (𝑀), 0}, (2)

kjer je 𝑆 konstanta in max{𝑁𝐿 (𝑀), 0} nenegativna kazen za kr!i-
tev stroge omejitve 𝑁𝐿 (ko omejitev, ni kr!ena, kazen zna!a 0).
Konstanta 𝑆 mora biti dovolj velika, da je vrednost kriterija 𝐿𝑁 za
katerokoli nedopustno re!itev vedno vi!ja (slab!a) od vrednosti
kriterija 𝐿 za katerokoli dopustno re!itev.

Poleg strogih omejitev imajo optimizacijski problemi v praksi
pogosto tudi !ibke omejitve. To so funkcije𝑇𝐿 : 𝑄 ↔ R, 𝑂 = 1, . . . , 𝑈 ,
za katere "elimo, da velja 𝑇𝐿 (𝑀) → 0, ni pa to pogoj, da je re!itev
dopustna. V optimizacijskem problemu jih upo!tevamo tako, da
jih vgradimo v kriterijsko funkcijo na naslednji na#in

𝐿𝑃 (𝑀) = 𝐿 (𝑀) +
𝑄∑

𝐿=1
max{𝑇𝐿 (𝑀), 0}, (3)

kjer je 𝐿 prvotna kriterijska funkcija, max{𝑇𝐿 (𝑀), 0} pa nenega-
tivna kazen za kr!itev !ibke omejitve 𝑇𝐿 . Ker se!tevamo prvotno
kriterijsko funkcijo in kazni za kr!itev !ibkih omejitev, moramo
zagotoviti, da so njihove vrednosti primerljive. V ta namen jih je
potrebno normalizirati oz. primerno ute"iti.

Pri problemu na#rtovanja elektromotorja ne poznamo ana-
liti#ne oblike kriterijske funkcije in omejitev, zato za njegovo
re!evanje uporabimo algoritem, ki se dobro obnese na problemih
#rne !katle. To je evolucijska strategija s prilagajanjem kovari-
an#ne matrike, oz. CMA-ES (ang. Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy) [5]. Natan#neje, poslu"ujemo se razli#ice al-
goritma CMA-ES imenovane lq-CMA-ES [3], ki vrednotenja z
dolgotrajnimi simulacijami delno zamenja s hitro izra#unljivimi
linearno-kvadrati#nimi nadomestnimi modeli. Uporaba nado-
mestnih modelov je pogosto uporabljen pristop pri re!evanju
problemov z ra#unsko zahtevnim vrednotenjem re!itev.

Optimizacijski algoritem z nadomestnimi modeli lq-CMA-ES
deluje v dveh fazah. Najprej na podlagi za#etnih re!itev, ovredno-
tenih z numeri#no simulacijo, zgradi nadomestni model. Nato
iterativno predlaga nove re!itve in jih, dokler so te dovolj po-
dobne obstoje#im, vrednoti z nadomestnim modelom ter tako
prihrani na #asu. Ko pride do re!itev, ki jih nadomestni model
ne opisuje ve# dovolj dobro, pa jih ovrednoti z numeri#no simu-
lacijo in z njihovim rezultatom posodobi nadomestni model. To
ponavlja, dokler ne izpolni zaustavitvenega pogoja.

4 VREDNOTENJE POSAMEZNEGA NA!RTA
ELEKTROMOTORJA

Uporaba nadomestnih modelov zmanj!a !tevilo izvedenih vre-
dnotenj s simulacijami, a so te pri na#rtovanju elektromotorja
vseeno potrebne. Da bi vrednotenje posameznega na#rta pohitrili,
smo ga razdelili na pet korakov. &e se re!itev slabo izka"e po
katerem od korakov, jo takoj zavr"emo in s tem prihranimo #as,
ki bi ga sicer porabili za izvedbo preostalih korakov. Vrednotenje
je orisano na sliki 2 in opisano v nadaljevanju.

(1) V prvem koraku s hitro izra#unljivo skripto, ki so jo pripra-
vili domenski eksperti, preverimo zado!#anje nekaterim
strogim omejitvam. To nam pomaga izlo#iti precej!nje !te-
vilo nedopustnih re!itev, med njimi tudi take, ki bi lahko
zaradi slabo zasnovane geometrije povzro#ale te"ave pri iz-
vedbi simulacije. Samo dopustne re!itve gredo v naslednji
korak vrednotenja.

(2) V drugem koraku izvedemo simulacijo, s katero pridobimo
informacije o dolo#enih pomembnih lastnostih elektromo-
torja. Ta uporablja poenostavljeno, simetri#no formulacijo
geometrije elektromotorja, zato je relativno hitra (za iz-
brani problem traja pribli"no 1 minuto). Trajanje simula-
cije je sicer odvisno od posameznih re!itev. Pri na#rtih, za
katere je geometrija zaradi neposre#ene kombinacije vre-
dnosti parametrov nemogo#a, simulator lahko po dolgem
#asu ne vrne nobenega rezultata ali pa se (redko) celo zru!i.
&e re!itev ni izvedljiva ali ne zado!#a strogim omejitvam,
jo zavr"emo. Sicer nadaljujemo z naslednjim korakom.
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1. korak
Izra#un dopustnosti

Re!itev 𝑀

Python !

2. korak
Simulacija lastnosti

s simetri#nim modelom

Ansys "

3. korak
Izra#un cene

Python !

4. korak
Simulacija robustnosti
z asimetri#nim modelom

Ansys "Ansys " Ansys "

...

Ansys "Ansys " Ansys "

5. korak
Izra#un lastnosti

Python !

Izra#un optimizacijskega
kriterija

Vrednost 𝐿 (𝑀)

Re!itev
dopustna

Re!itev
nedopustna

Re!itev
dopustna

Re!itev
nedopustna

(izra#unljiva ali
neizra#unljiva)

Re!itev
izra#unljiva

Re!itev
neizra#unljiva

Re!itev
(dopustna ali
nedopustna)

Ve#stopenjsko vrednotenje re!itev

Slika 2: Vrednotenje re"itev v petih korakih.

(3) V tretjem koraku iz vseh dobljenih podatkov izra#unamo
ceno elektromotorja.

(4) V #etrtem koraku preverimo robustnost re!itve. Pri tem se
simulacije izvajajo na celotni, asimetri#ni geometriji elek-
tromotorja, zato so #asovno bolj potratne. Pohitrimo jih z
uporabo manj natan#ne mre"e (predhodni poskusi so po-
kazali, da lahko nekaj zanesljivosti "rtvujemo za precej!nji
prihranek #asa; tako za izbrani problem ena simulacija
traja 7 namesto 15 minut). Ker moramo za preverjanje

robustnosti ene re!itve izvesti ve# simulacij, ki so med
seboj neodvisne, to izkoristimo za njihovo paralelizacijo.
To izvedemo tako, da vse simulacije z asimetri#nim mo-
delom elektromotorja po"enemo hkrati na ra#unalniku z
ve#jedrnim procesorjem in tako prihranimo veliko #asa.
&e preverjanje robustnosti mine brez te"av, nadaljujemo z
zadnjim korakom postopka.

(5) V zadnjem, petem koraku izra#unamo !e dodatne lastnosti
elektromotorja in preverimo dopustnost preostalih strogih
omejitev.

Za vsako re!itev 𝑀 po izvedbi opisanega postopka izra#unamo
vrednost optimizacijskega kriterija. Ta je odvisna od koraka, do
katerega se je izvedlo vrednotenje re!itve, in njene kakovosti:

𝐿 (𝑀) =




300 +∑𝑂1

𝐿=1 max{𝑁1𝐿 (𝑀), 0} 𝑀 nedopustna po 1. kor.
250 𝑀 neizra#unljiva v 2. kor.
200 +∑𝑂2

𝐿=1 max{𝑁2𝐿 (𝑀), 0} 𝑀 nedopustna po 2. kor.
150 𝑀 neizra#unljiva v 4. kor.
100 +∑𝑂5

𝐿=1 max{𝑁5𝐿 (𝑀), 0} 𝑀 nedopustna po 5. kor.
𝑉 (𝑀) +∑𝑄

𝐿=1 max{𝑇𝐿 (𝑀), 0} 𝑀 dopustna
(4)

Pri tem 𝑁1,𝑁2 in 𝑁5 po vrsti predstavljajo stroge omejitve v 1., 2.
in 5. koraku, 𝑉 ceno re!itve in 𝑇𝐿 njene !ibke omejitve. Kazni za
kr!itev obeh vrst omejitev 𝑁𝐿 in 𝑇𝐿 so normalizirane tako, da nji-
hova vsota nikoli ne prese"e vrednosti 50. Na ta na#in poskrbimo,
da so dopustne re!itve vedno ocenjene bolje od nedopustnih in
je re!itev, ki je !la #ez ve# korakov postopka vrednotenja, oce-
njena bolje od tiste, ki se je slabo izkazala v katerem od prej!njih
korakov.

Opisani ve#stopenjski postopek vrednotenja re!itev s pohi-
tritvami je glavna novost, ki smo jo v okviru sodelovanja med
in!titutom in podjetjem uvedli v optimizacijo na#rtovanja elektro-
motorja. Razvijalci v podjetju so "e prej uporabljali optimizacijo
z nadomestnimi modeli v okviru programskega orodja Ansys [1],
vendar pa so v njej lahko upo!tevali samo 2. in 3. korak vrednote-
nja. Za#etnega preverjanja dopustnosti (1. koraka) ni bilo, zadnjih
dveh korakov pa se ni dalo enostavno vklju#iti v optimizacijski
postopek, zato sta se izvedla !ele po zaklju#ku optimizacije na
izbranih (najbolj!ih) re!itvah optimizacijskega problema.

5 NUMERI!NI POSKUSI IN REZULTATI
Optimizacijski postopek smo preizkusili na konkretnem primeru
elektromotorja za servovolanske sisteme. Ta ima 13 optimizacij-
skih spremenjivk, od katerih je 12 ‘zveznih’ in ena celo!tevilska1.
Optimizacijski kriterij (za dopustne re!itve) sestavljata cena in
vsota kr!itev dveh !ibkih omejitev, medtem ko je vseh strogih
omejitev 10. Pri simulaciji robustnosti z asimetri#nim modelom
(4. korak) smo hkrati poganjali 15 simulacij.

V optimizacijskih izra#unih smo uporabili knji"nico pycma,
ki nudi implementacijo algoritma lq-CMA-ES v programskem
jeziku Python [4]. Algoritmu smo posredovali informacijo o tem,
da je ena od spremenljivk celo!tevilska, ostale je obravnaval
kot zvezne. Velikost za#etnega koraka 𝑊0 smo nastavili na 0.2,
dovoljeno !tevilo avtomatskih ponovnih zagonov algoritma pa
na 5. Vrednosti preostalih parametrov algoritma so bile enake
privzetim.

1Tudi ‘zvezne’ spremenljivke so zaradi najmanj!ega smiselnega koraka v resnici
diskretne, a jih obravnavamo kot zvezne s stali!#a algoritma (preden re!itev ovre-
dnotimo, jo zaokro"imo na najbli"jo diskretno vrednost).
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Slika 3: Najni#ja vrednost optimizacijskega kriterija tekom
treh zagonov algoritma lq-CMA-ES.

Slika 4: Primerjava najni#je cene elektromotorja tekom
treh zagonov algoritma lq-CMA-ES s ceno prvotnega opti-
miranega na$rta in #eleno ceno. (Dejanske cene niso nave-
dene zaradi varovanja poslovne skrivnosti.)

Zaradi #asovnih omejitev smo uspeli izvesti samo tri zagone
algoritma lq-CMA-ES, ki se razlikujejo v semenu generatorja na-
klju#nih !tevil. Njihovi rezultati so prikazani na slikah 3 in 4. Obe
ka"eta, kako se opazovana veli#ina zmanj!uje s #asom (!tevilom
pregledanih re!itev – !tejemo vsako vrednotenje re!itev, tudi #e
se je kon#alo "e s prvim korakom). Na sliki 3 vidimo zmanj!eva-
nje optimizacijskega kriterija (vrednosti pod 100 pomenijo, da je
algoritem na!el dopustne re!itve), na sliki 4 pa pripadajo#e (do
takrat najbolj!e) cene elektromotorjev.

Vidimo, da so rezultati treh zagonov algoritma precej raznoliki.
Pri tako zahtevnem problemu in majhnem !tevilu vrednotenj je
bilo to pri#akovano. Vseeno pa za vse tri zagone velja, da potre-
bujejo manj kot 1000 pregledanih re!itev, da najdejo dopustne
re!itve in hkrati izbolj!ajo najbolj!i na#rt, najden s prvotnim
optimizacijskim postopkom v podjetju. V vseh treh primerih je
potrebnih manj kot 1500 vrednotenj, da algoritem najde re!itev
s ceno, ki je bolj!a od "elene. Po pribli"no 2500 vrednotenjih se
cena elektromotorja neha bistveno izbolj!evati.

Kvantitativnega ovrednotenja doprinosa posameznih pohitri-
tev nismo izvedli, vemo pa, da se je vrednotenje re!itev kon#alo
po 1. koraku v 17,5 % primerov (8 min prihranka na re!itev) in
po 2. koraku v 29,4 % primerov (7 min prihranka na re!itev).

Ker smo analizo robustnosti, ki se izvede v 4. koraku, precej
poenostavili, da smo jo pohitrili in vklju#ili v optimizacijo, smo
preverili, #e so rezultati 4. in 5. koraka skladni s tistimi, ki bi jih
dobili z prvotno analizo. Zato smo nekaj izbranih (najbolj!ih)
re!itev podrobneje analizirali in njihove rezultate primerjali s
tistimi, ki veljajo za prvotni optimirani na#rt. Ugotovili smo, da
dobimo kakovostne re!itve, ki niso le dopustne, ampak so za 10 %
cenej!e od prvotnega najbolj!ega na#rta.

6 ZAKLJU!KI
Problem na#rtovanja elektromotorja je zahteven prakti#en opti-
mizacijski problem, saj je mnogo na#rtov nedopustnih, njihovo
vrednotenje pa temelji na numeri#nih simulacijah in je zato dolgo-
trajno. Da bi ga lahko uspe!no re!evali z uporabo optimizacijskih
algoritmov, smo vrednotenje re!itev razdelili na pet korakov, s
katerimi "elimo #im prej izlo#iti nedopustne re!itve, da na njih
ne tratimo #asa. Poleg tega smo optimizacijski postopek pohitrili
z uporabo algoritma s hitro izra#unljivimi nadomestnimi modeli
ter paralelizacijo in poenostavitvijo ra#unsko najzahtevnej!ega
koraka vrednotenja re!itev.

Predlagani postopek smo preizkusili na konkretnem primeru
elektromotorja za servovolanske sisteme, za katerega smo "eleli
minimizirati ceno in obenem zagotoviti, da bo zado!#al vsem
tehni#nim zahtevam. Primerjava tako dobljenih na#rtov z najbolj-
!im, ki so ga v podjetju prvotno na!li s pomo#jo enostavnej!ega
optimizacijskega postopka, je pokazala, da dose"emo dopustne
re!itve, ki so cenovno za 10 % ugodnej!e od obstoje#ih. Ob dejstvu,
da se v celotnem obdobju proizvodnje tak!nega izdelka proizvede
ve# milijonov kosov, to za podjetje predstavlja bistven prihranek
in mo#no izbolj!uje njegovo konkuren#nost na trgu.

V prihodnje "elimo implementacijo postopka raz!iriti tako,
da bo omogo#ala enostavno izbiro optimizacijskega kriterija in
omejitev ter dodajanje skript za preverjanje dopustnosti re!itev.
Cilj je izdelati ra#unalni!ko orodje, ki ga bodo in"enirji lahko
samostojno uporabljali pri optimizaciji raznovrstnih elektromo-
torjev brez poseganja v sam postopek ali optimizacijski algoritem.

ZAHVALA
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za $nanciranje projekta razvoja elektromotorja in sodelovanje
pri njegovi izvedbi. Na!e temeljne raziskave evolucijskega ra#u-
nanja in ve#kriterijske optimizacije so$nancira Javna agencija
za znanstvenoraziskovalno in inovacijsko dejavnost Republike
Slovenije z raziskovalnima programoma !t. P2-0098 in P2-0209
ter projekti !t. J2-4460, N2-0239 in N2-0254.
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