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30 de outubro a 01 de novembro de 2017 – São José do Rio Preto/SP
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Resumo. Devido ao fluxo não senoidal produzido pelos ı́mãs do rotor, motores Brushless
DC (BLDC) requerem estratégias particulares de controle e de estimação de velocidade
para operação sem sensores Hall ou encoders. Nesse contexto, esse trabalho propõe uma
estratégia de controle vetorial sensorless do BLDC baseada na estimação de velocidade a
partir de uma rede neural artificial perceptron multicamadas. Essa abordagem é analisada
por meio de simulação computacional da máquina em diferentes condições de operação,
alcançando erro de estimação de velocidade durante dinâmicas e regime permanente inferior
à 1%.
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1 Introdução

Motores Brushless DC (BLDC) são empregados em uma ampla faixa de aplicações
industriais e comerciais devido à atraentes caracteŕısticas como alta eficiência e alta den-
sidade de potência. Essa topologia de máquina possui ı́mãs permanentes no rotor e é
caracterizada pela indução de forças contraeletromotrizes (FCEMs) não senoidais (usual-
mente trapezoidais) no enrolamento do estator. Por esse motivo, o BLDC requer esquemas
de alimentação e controle particulares para produção de torque útil. Nessa perspectiva,
comumente é empregada a estratégia de controle 6 pulsos, na qual o enrolamento do es-
tator é alimentado por correntes com forma de onda retangular sincronizadas às FCEMs.
Alternativamente, recentes trabalhos tem abordado o controle vetorial dessa máquina,
demonstrando capacidade de redução de ondulações de torque e aumento da relação de
torque por ampère [3, 4].
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Em ambas condições de controle, o acionamento elétrico do BLDC em aplicações de
velocidade variável essencialmente requer a informação da posição e velocidade rotórica
para as malhas de controle de corrente e rotação, respectivamente. Para fornecer essas
grandezas, usualmente sensores Hall são alocados na estrutura do estator ou encoders são
acoplados ao eixo mecânico da máquina [1]. Contudo, o uso desses sensores implicam em
aumento do custo, aumento do volume f́ısico do sistema de acionamento, dentre outros
fatores [1]. Em função disso, para diversas aplicações existe o interesse em alternativas
técnicas de determinação da posição e velocidade rotórica em tempo real sem o uso desses
sensores (operação sensorless), elevando a confiabilidade e reduzindo o custo do conjunto.
Nesse sentido, diversas abordagens são apresentadas na literatura para obtenção da posição
e velocidade rotórica do BLDC tanto para estratégias de controle 6 pulsos como o controle
vetorial [2, 3, 10].

Para determinação da velocidade, técnicas usualmente baseiam-se na contagem do
tempo entre os cruzamentos por zero das ondas de forças contraeletromotrizes estimadas
do estator [1]. Embora esse tipo de abordagem seja amplamente empregado e produza
satisfatório resultado em regime permanente, é impreciso em acelerações e em baixas
velocidades já que os cruzamentos por zero não são frequentes [3].

No controle vetorial de máquinas de fluxo senoidal, abordagens de controle sem sen-
sores de posição/velocidade podem ser implementadas a partir da estimação da posição
e velocidade do fluxo do rotor [6]. No entanto, devido às componentes harmônicas, em
máquinas de fluxo rotórico não senoidal como o BLDC, a posição e velocidade do fluxo ou
da FCEM não correspondem àquelas do eixo mecânico da máquina, como demonstrado
em [3]. Por esse motivo, em [2] é empregado um filtro de elevada ordem para filtrar tais
componentes harmônicas e obter a informação de velocidade real da máquina em regime
permanente. Contudo, devido à frequência do filtro necessário para filtrar as componentes
harmônicas, o esquema de controle desempenha lenta dinâmica de velocidade.

Em [9] é proposto um Phase-LockedLoop (PLL) com a adição de filtros de extração de
frequência śıncrona para determinar a real posição e velocidade da máquina a partir de
FCEMs estimadas. No entanto, essa abordagem exige o esforço de sintonia dos ganhos
dos controladores lineares presentes no método PLL.

Tendo em vista que as FCEMs não senoidais do BLDC carregam a informação da
velocidade rotórica e que expressões anaĺıticas não apresentam satisfatório desempenho de
estimação, ferramentas como redes neurais artificiais (RNA) podem ser declaradas atrati-
vas nessa aplicação devido sua capacidade de extrair o relacionamento entre grandezas de
um sistema através da emulação de funções multi-variáveis não lineares [8]. Nesse trabalho
é implementada uma RNA para extrair a informação de velocidade do BLDC com base na
estimação das formas de onda das FCEM não senoidais no contexto do controle vetorial
sensorless com minimização das ondulações de torque.

2 Modelo matemático do motor BLDC

O modelo dinâmico do motor BLDC em referencial complexo estacionário αβ é dado
por
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vαβ = R iαβ + L
d

dt
iαβ + eαβ (1)

em que R e L são a resistência e indutância por fase do estator, respectivamente; vαβ =
[vα vβ]T é o vetor de tensões de terminal no plano complexo αβ; iαβ = [iα iβ]T é o vetor
de correntes de fase; e eαβ = [eα eβ]T é o vetor de FCEMs não senoidais. O torque
eletromagnético Te desenvolvido pela máquina é expresso no referencial αβ por

Te =
1

ωr
(eαβ

T iαβ) (2)

em que ωr é a velocidade mecânica.

Diferentemente de máquinas śıncronas de fluxo senoidal em que o modelo elétrico da
máquina é adicionalmente orientado no fluxo do rotor à t́ıtulo de simplificação, o modelo
do BLDC pode ser orientado nas FCEMs normalizadas do rotor, como apresentado em [2],
a fim de reduzir ondulações de torque. Nesse sentido, define-se a transformação Tdq do
referencial estacionário αβ para o referencial dq śıncrono às FCEM eαβ não senoidais como

Tdq =

[
Fβ −Fα
Fα Fβ

]
(3)

sendo Fα e Fβ as formas de onda de eα e eβ, dadas por

Fαβ =
eαβ

zpΨmωr
(4)

em que zp é o número de pares de polo da máquina e Ψm a magnitude do fluxo magnético
dos ı́mãs permanentes do rotor. Aplicando (3) em (1) tem-se

vdq = R idq + ω1Lsidq + J ω2Lsidq + Ls
d

dt
idq + eq (5)

sendo

ω1 = −
Fα

d
dtFα + Fβ

d
dtFβ

F 2
α + F 2

β

, ω2 =
Fα

d
dtFβ − Fβ

d
dtFα

F 2
α + F 2

β

e J =

[
0 −1

1 0

]
. (6)

No referencial dq orientado nas FCEM, o torque eletromagnético Te é expresso como

Te =
1

ωr
edq

T
(
Tdq

−1
)T
Tdq

−1idq = zpΨmiq. (7)

Nota-se que em (7) o torque eletromagnético desenvolvido pelo BLDC é diretamente
proporcional à componente iq da corrente de estator, similarmente à modelagem conven-
cional de motores śıncronos por orientação no fluxo senoidal do rotor. Como resultado,
ondulações de torque são teoricamente eliminadas se iq for mantida constante, uma vez
que Ψm é constante.
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3 Esquema de Controle Vetorial Sensorless Proposto

O esquema proposto de controle vetorial sensorless do BLDC está apresentado na
Figura 1. Com base na velocidade de referência ωrefr e na informação de velocidade ω̂r
fornecida por um estimador neural, a malha de controle de velocidade fornece um torque
de referência T refe , que é convertido em irefq por meio de (7). Por não produzir torque

útil, é assumido irefd = 0. A malha interna de controle das correntes no referencial dq
determina as tensões de terminal a serem aplicadas ao BLDC, como aux́ılio de termos
de desacoplamento vDdq tal como em [2]. Nas as operações de mudança de referencial
para orientação dq são empregadas formas de onda estimadas das FCEM não senoidais
da máquina, F̂αβ. Para essa estimação é empregado um esquema de consulta em tabela
baseado na estimação da posição do fluxo não senoidal do rotor ψrαβ.

Figura 1: Esquema de controle vetorial sensorless proposto para o BLDC .

3.1 Consulta em Tabela da Forma de Onda de FCEM

Os valores instantâneos de Fαβ necessários na orientação do modelo dinâmico podem
ser obtidos da consulta em tabela a partir da informação da posição estimada θψrαβ do
fluxo do rotor ψrαβ [1,7,10]. Para a máquina desse trabalho a relação tabelada Fαβ(θψrαβ )
tem seu comportamento apresentado na Figura 2a. O processo resultante de consulta em
tabela é ilustrado na Figura 2b.

3.2 Estimação de velocidade do rotor

Em função da FCEM da máquina armazenar a informação de velocidade rotórica,
nesse trabalho é implementado uma rede neural com a função de extrair o relacionamento
das variáveis Fαβ e a velocidade real da máquina de fluxo não senoidal, atuando como
um aproximador de função. Para esse fim, esse trabalho implementa uma rede neural de
arquitetura TDNN (Time Delay Neural Network) tal como ilustrada na Figura 3a, con-
tendo duas camadas neurais (compostas de N1 e N2 neurônios) e entradas F̂αβ atrasadas
h passos no tempo discreto k.
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(a) (b)

Figura 2: (a) Fαβ em função de θψrαβ e (b) diagrama de estimação e consulta em tabela.

(a) (b)

Figura 3: (a) Estrutura TDNN empregada e (b) velocidades de operação para treinamento.

Para compor o conjunto de treinamento, são armazenados os valores de Fαβ, conside-
rando h = 4, para uma série de pontos de velocidade de operação da máquina, que são
mostrados na Figura 3b. A Tabela 2 apresenta os parâmetros estruturais da rede neural
projetada para ser implementada em uma máquina com os parâmetros da Tabela 2.

4 Resultados de Simulação

O primeiro teste do sistema sensorless proposto consiste em avaliar o desempenho
dinâmico da estimação de velocidade. Nesse sentido, a Figura 4 apresenta dos resultados
de velocidade medida ωr e estimada ω̂r, bem como o erro de estimação eω = ω̂r − ωr,
durante uma manobra de aceleração e desaceleração da máquina considerando degraus de
referência de velocidade no instante de tempo t= 0, 2 s e t= 1, 3 s, sendo esses valores
de referência diferentes dos dados utilizados para o treinamento da RNA. A apresentação
dos dados em valores por unidade utiliza como grandeza base a velocidade nominal da
máquina. Na Figura 4, o erro de estimação excursiona em uma faixa inferior à 1% da
velocidade medida.

O desempenho do esquema sensorless é também avaliado durante distúrbios de carga.
A Figura 5 apresenta o desempenho dinâmico da velocidade da máquina, sua estimação e
erro de estimação em dois pontos de operação considerando inserção e aĺıvio de carga em
degrau nos instantes t = 0, 1 s e t = 1 s, respectivamente. De maneira geral, os resultados
demonstram a capacidade de rejeição à distúrbio do sistema de controle bem como erro
de estimação inferior à 1% pela RNA.
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Tabela 1: Parâmetros da Rede Neural

Arquitetura da rede TDNN

Neurônios N1 10

Neurônios N2 12

Algoritmo de Treinamento
Levenberg
Marquardt

Taxa de Aprendizagem 5×10−2

Número de épocas 996

Função de Ativação
das Camadas Escondidas

Tangente
Hiperbólica

Função de Ativação
da Camada de Sáıda

Linear

Tabela 2: Parâmetros do BLDC

Resistência R 2,4 Ω

Indutância L 12,4 mH

Torque Nominal 2 Nm

Velocidade Nominal 2000 rpm

Pares de polos 3

Figura 4: Desempenho da estimação durante mudanças de velocidade de operação.

(a) ωref
r = 0, 175 p.u. (b) ωref

r = 0, 825 p.u.

Figura 5: Desempenho da estimação de velocidade durante distúrbio de carga.
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5 Conclusão

Esse trabalho apresentou uma abordagem de controle de velocidade sensorless de uma
máquina śıncrona com ı́mãs permanentes no rotor e força contra-eletromotriz não senoi-
dal baseado em uma rede neural artificial. De acordo como os resultados apresentados,
o desempenho da rede neural produz reduzido erro de regime permanente e rápida res-
posta dinâmica, apresentando-se como uma atraente alternativa para implementação em
aplicações sensorless.
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