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Resumo

A inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina tém tomado cada vez mais espago em inlimeras
areas, principalmente para estimag@o de pardmetros concretos e confiaveis. A modelagem de sistemas
dinamicos ¢ parte fundamental de um projeto de controle, e o resultado de um bom controlador esta
diretamente ligado a qualidade da modelagem do sistema. Para isso, o uso de ferramentas matematicas
¢ crucial; contudo, a complexidade dos sistemas ndo lineares dificulta a fidelidade do modelo. Assim,
modelos gerados com Redes Neurais Artificiais (RNA) e algoritmos de aprendizado profundo t€m sido
utilizados como solugdes para melhorar essa etapa de projeto. Veiculos<Aéreos Nao Tripulados
(VANTs) tém se tornado elementos indispensaveis na. agricultura; o aumento do uso desses
equipamentos, principalmente no setor logistico, com possibilidades de atuarem como meios de
transporte, traz consigo o desafio de relacionar sistemas de propulsdo adequados para transporte e a
carga possivel que os sistemas de propulsdo dos veiculos aéreos conseguem transportar. Essa relagao
impacta diretamente a evolucdo dessa tecnologia nos.implementos. Nesse contexto, a estimativa do
empuxo gerado pelos conjuntos propulsores ¢ um foco de interesse de estudo para a evolugdo do uso
de drones em aplicagdes que necessitam de mais carga. Assim, este artigo propde um modelo de RNA
do tipo feed-forward backpropagation para estimar o empuxo de um conjunto motor-hélice, utilizando
dados experimentais para analisar o desempenho do modelo e o nivel de acuracia. Apds treinamento, a
rede criada alcangou um Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) de 3,94% comparado ao observado
no sistema, ¢ um Erro Médio Absoluto (MAE) de 2,18 gramas. Esses resultados mostram como o uso
de redes neurais como ferramenta tem potencial de aplicagdo na modelagem de sistemas complexos,
ndo lineares, em comparacdo a modelagem classica, que apresenta uma matematica complexa e
limitada de ser utilizada.

Palavras-chave: drones; empuxo; modelagem; motor brushless; rede neural artificial (RNA).

Application of artificial neural networks in estimating the thrust generated by a drone
propulsion system

Abstract

Artificial intelligence’ and machine learning have increasingly expanded into numerous fields,
particularly for estimating reliable physical parameters. Dynamic systems modeling is a fundamental
component of control design, as controller performance is directly linked to model fidelity. Although
mathematical tools are crucial, the inherent complexity of non-linear systems presents significant
challenges to traditional modeling. Consequently, models based on Artificial Neural Networks (ANNs)
and deep learning algorithms have emerged as effective solutions to improve this design stage.
Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have become indispensable in agriculture. however, their growing
adoption, especially in logistics and cargo transport, introduces the challenge of relating propulsion
systems of brushless motors and propeller propulsion systems to the vehicle's payload requirements.
This relationship directly influences the technological evolution of these platforms. This relationship
directly affects the technological evolution of these platforms. In this context, estimating the thrust
generated by propulsion systems is a focus of study for the evolution of drones use in applications that
require a higher payload. Therefore, paper proposes a feed-forward backpropagation ANN model to
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estimate the thrust of a motor-propeller assembly, utilizing experimental data to evaluate model
performance and accuracy. After training, the created network achieved a Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) of 3.94% and a Mean Absolute Error (MAE) of 2.18 grams. These results demonstrate
the potential of this approach for modeling complex, non-linear systems, offering a robust alternative
to classical analytical modeling, which is often mathematically complex and constrained.

Keywords: artificial neural network (ANN); brushless motor, drones; modeling; thrust.

1 Introducao

A adog@o de Veiculos Aéreos Ndo Tripulados (VANTs) vem apresentando crescimento
expressivo em aplicacdes industriais, na agricultura e na logistica. A necessidade de modelos
confidveis de empuxo para a selecdo de componentes, simulacdo e sintese de controle torna-se
fundamental para uma aplicagdo eficiente e confiavel dessa tecnologia. Em particular, 0 desempenho
do conjunto motor-hélice de um drone impacta diretamente a capacidade de carga, autonomia
energética e estabilidade dindmica da aeronave. Em sistemas elétricos de propulsdo, a relacdo nao
linear entre a velocidade de rotagdo do motor e o empuxo gerado reduz a precisdo de modelos lineares
convencionais. O conhecimento do torque de um motor ¢ fundamental para seu uso eficiente, pois
representa a forga rotacional necessaria para um motor girar seu eixo. Assim; uma modelagem precisa
do empuxo gerado torna-se elemento central tanto para o dimensionamento do sistema quanto para o
desenvolvimento de estratégias avancadas de controle.

Tradicionalmente, aplicagdes que necessitam de sistemas de controle requerem a modelagem
do sistema dindmico. Na obtencdo do modelo matematico deve-se conciliar a simplicidade do modelo
e a precisdo dos resultados analiticos, para isso, torna-se, frequentemente, necessario ignorar certas
propriedades fisicas inerentes ao sistema. Em particular, quando se deseja um modelo matematico
linear de parametros concentrados, ¢ necessario ignorar determinadas ndo linearidades e pardmetros
concentrados: omitem-se determinadas ndo linearidades e parametros distribuidos que podem estar
presentes no sistema fisico (Ogata, 2005). Embora modelos matematicos classicos sejam amplamente
utilizados, trabalhos recentes, como o de Jiang, Pourpanah e Hao (2020), demonstram que
controladores puramente lineares falham ao lidar com disttrbios de alta frequéncia e variagdes bruscas
de carga. Adicionalmente, as interagdes aerodinamicas ndo lineares em sistemas propulsores de drones
impdem desafios que superam a capacidade da modelagem classica (Okulski; Lawrynczuk, 2021),
tornando as redes neurais artificiais uma alternativa superior para capturar tais dindmicas.

As técnicas de modelagem de um sistema dindmico podem ser classificadas em trés conceitos
fundamentais: o modelo caixa branca, o modelo caixa-preta e o modelo caixa-cinza (Garcia, 2005). O
modelo caixa-branca busca aplicar rigorosamente todas as leis fisicas que descrevem o sistema, por
vezes necessitando uma simplificacdo, que dificilmente englobam de maneira fidedigna todas as
variaveis relacionadas. O modelo caixa preta, ndo se tem conhecimento a respeito das leis fisicas do
sistema, utilizando dados de entrada e saida o modelo busca relacionar as variaveis de forma nio
transparente. Por” fim, o modelo caixa cinza busca unir os dois primeiros modelos, utilizando
informagdes fisicas auxiliares associadas ao ajuste de parametros baseado em dados experimentais.

Embora estudos recentes mostrem que abordagens baseadas em redes neurais, com o objetivo de
estimar o empuxo de¢ VANTSs, possuem um resultado com precisdo estatistica elevada (R? > 0,99), a
maior parte dessas abordagens focam em parametros estaticos de design, como o didmetro e o passo da
hélice (Goli et al., 2025). Desse modo, constata-se uma lacuna critica na literatura sobre modelos que
incorporem o historico de operagdo para mitigar fendmenos elétricos e térmicos de histerese no motor
e no ESC. Esses fenomenos, frequentemente ignorados em modelos simplificados, alteram
drasticamente o desempenho do motor ao longo do tempo de uso devido ao aquecimento progressivo
das bobinas do estator.

Este artigo contribui com o desenvolvimento de um estimador baseado em RNA do tipo
feed-forward backpropagation que utiliza o tempo decorrido e a corrente elétrica como variaveis
fundamentais para capturar a resposta dindmica e ndo linear do conjunto propulsor. Diferente das
abordagens focadas apenas em pardmetros geométricos, esse modelo permite a predicdo do empuxo
real com um erro médio percentual de 3,94%, dispensando sensores adicionais, facilitando sua
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implementacdo direta em controladores embarcados através de formulagdes analiticas extraidas da
rede.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: na secdo 2 sera apresentada a
fundamentagdo teorica, abordando a estrutura de um motor brushless, hélices e redes neurais. A segdo
3 descreve os trabalhos relacionados e o estado da arte. A se¢do 4 detalha a metodologia utilizada para
o treinamento da RNA e a infraestrutura necessaria para criagdo do conjunto de dados. Na se¢do 5, sdo
apresentados os resultados do experimento, avaliando o desempenho do modelo desenvolvido. Por
fim, na se¢do 6, sdao apresentadas as conclusoes e as observagdes dos resultados obtidos.

2 Referencial teérico

Nesta se¢do, serdo apresentadas as tecnologias utilizadas na realizacdo do projeto. Serdo
conceituados os dispositivos estudados e empregados na elaboragdo deste trabalho, abordando seus
funcionamentos e suas caracteristicas técnicas mais importantes, esse detalhamento sera essencial para
contextualizar o desenvolvimento do experimento e na analise dos resultados esperados.

2.1 Motores brushless

Os motores brushless surgiram a partir da evolugdo dos motores de corrente continua (CC),
sendo a principal mudancga a eliminagdo das escovas, resultando em um-motor brushless. Os motores
BLDC (sigla em inglés para Brushless Direct Current) possuem uma construcdo baseada em um
estator com enrolamentos concentrados. O rotor, por sua vez, teve o enrolamento de campo das
maquinas sincronas substituido por imds, o que reduziu o volume e aumentou sua eficiéncia
(Fernandes, 2006). Na Figura 1 € possivel observar um modelo do motor BLDC.

Figura 1 — Partes de um motor brushless

Eixo do rotor

N Rolamento
Im&s permanentes

Fonte: Analog Circuit Design (2024).

Diferente dos motores CC convencionais, que operam com a alimentagdo direta, os motores
brushless necessitam de um dispositivo eletronico para seu funcionamento, um ESC (sigla em inglés
para Electronic Speed Controller). Ele realiza o chaveamento entre as fases do motor por meio de
dispositivos semicondutores, como MOSFETs, modificando a frequéncia de energizagdo das bobinas
e, consequentemente, a velocidade do motor (Krishnan, 2001). O chaveamento ocorre por meio de
curvas trapezoidais, que energizam fases do estator atraindo ou repelindo os imds. Essa estratégia de
controle é chamada de six-step, na qual seis combinagdes de chaveamento completam um giro.

O uso de motores sem escova ganhou grande destaque no mercado, devido a sua alta eficiéncia,
torque elevado e maior vida 1til, proporcionada pela baixa necessidade de manutengo. Isso ¢é
evidenciado pela projecdo de que, até 2030, tais motores se tornardo a principal tecnologia de
transmissdo de poténcia nas industrias, substituindo gradualmente os motores de indugao tradicionais,
como sugerem Mohanraj et al. (2022) — esses autores informam ainda que o mercado global desses
motores deve atingir um valor de 15,2 bilhdes de dolares até 2025. Motores com configuragdo
brushless estdo sendo utilizados por apresentarem melhores resultados de funcionamento,
possibilitando aplicagcdes com maior eficiéncia e versatilidade, em comparagdo a motores de outras
configuragdes, como motores escovados. O uso em drones, em conjunto com a hélice, torna-se ideal
como atuador de propulsdo, devido a sua méxima eficiéncia energética, alto torque e alta velocidade.
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2.2 Hélices

A hélice de um drone é composta por um conjunto de pas unidas, essas em formato de asa,
semelhante as de avides. Durante o movimento de rotacdo, obedece-se ao principio de Bernoulli e a
terceira lei de Newton; assim, com o movimento de rotagcdo da hélice, cria-se uma diferenca de pressdo
entre ambas as superficies das pas, o que gera o empuxo (Eugenio; Zago, 2019). Numa asa de avido, a
sustentag@o ¢ realizada gragas ao formato de aerofolio que ¢ maximizado, parte superior, extradorso a
pa possui uma curvatura, enquanto na parte inferior, intradorso ¢ mais plano. A curvatura, combinada
ao angulo de ataque, acelera o fluxo de ar e gera a diferenca de pressdo responsavel pela sustentagéo.

Assim, a diferenca de pressdo devido ao fluxo de ar possibilita criar a sustentacgdo (Silva et al.,
2020). Nos drones, a premissa se mantém; contudo, a mudanga ¢ que ndao mais o ar acelerado passa
pelas pas, mas as pas é que sdo aceleradas, passando pelo ar. Dessa maneira, o conjunto de pas que
formam as hélices podem criar a sustentag@o necessaria para o conjunto do drone levantar voo.

O teorema do empuxo em um conjunto propulsor baseia-se na variagdo da ‘quantidade de
movimento do fluido e na terceira lei de Newton. A rotacdo das pas da hélice acelera uma massa de ar
verticalmente para baixo, como reagdo a essa variagdo de momento linear, surge, uma. forga de igual
magnitude e sentido oposto, com dire¢do vertical e sentido para cima, denominada empuxo. Desse
modo, para que o veiculo aumente sua capacidade de carga, o sistema propulsor deve ser capaz de
movimentar um maior volume de ar ou aumentar a velocidade de deflexdo do fluxo (Martins;
Rodrigues; Andrade, 2022). Para um drone poder gerar mais empuxo € aumentar sua capacidade de
carga, ¢ necessario movimentar mais ar pelo conjunto motor-hélice. Uma alternativa ¢ modificar o
numero de conjuntos propulsores, como quadricopteros e <octocopteros, modificar as hélices,
aumentando as areas de superficie ou hélices com mais pas, ou aumentando a velocidade de giro do
conjunto propulsor acelerando mais da massa de ar.

Nesse contexto, trabalhos como o de Hoyos, Suarez e Echavarria (2022) demonstram o uso de
uma RNA para prever o desempenho aerodindmico de hélices de drones e na otimizagdo de sua
geometria, a integracdo entre o design da hélice e o desempenho do motor ¢ crucial. Além disso, o
controle preciso da velocidade de rotacdo através de algoritmos inteligentes ¢ fundamental para reduzir
vibracdes e ruidos actsticos gerados pelo fluxo de ar nas hélices, o que amplia a estabilidade e a vida
util do equipamento em aplica¢des dindmicas.

2.3 RNAs

Uma rede neural artificial € composta por um determinado nimero de entradas, pesos sinapticos
e unidades de processamento, denominadas os neuronios. O objetivo de um neurdnio artificial ¢é
processar valores de entrada, através de pesos sinapticos e vieses (biases). Esses pardmetros ajustaveis
definem o processo de propagacdo da informacdo. Esses elementos relacionam-se por meio de uma
funcdo de ativagdo, que representa o efeito da entrada interna e do estado atual do neur6nio na
definicdo do proximo estado de ativacdo da unidade, resultando na producdo de uma saida (Fleck et
al., 2016).

Diferente .da modelagem classica, uma RNA busca adquirir o aprendizado, através do poder
computacional, assemelhando-se a capacidade humana de identificar padrdes, agrupar dados e
determinar semelhancas a partir de exposi¢des prévias. Assim, quando devidamente treinada e
validada, a rede adquire a aptiddao de generalizag@o. Isso permite estimar saidas ou realizar inferéncias
para entradas que ndo foram apresentadas durante a etapa de aprendizagem, viabilizando a solucao de
problemas complexos.

A qualidade de um modelo esta diretamente ligada a arquitetura escolhida ¢ a qualidade dos
dados utilizados na sua constru¢do. Para o treinamento de uma rede, sdo levantadas e divididas em
subconjuntos de treinamento, validagdo e teste. No treinamento sdo fornecidas as entradas e suas
respectivas saidas para que a RNA estabeleca a relagdo matematica entre os dados, operando como um
modelo do tipo caixa preta.

Uma base de dados com volume e qualidade adequados garante um mapeamento robusto entre
as variaveis, além de assegurar um real aprendizado do sistema. Por outro lado, a escassez de dados
pode impedir a constru¢do de uma légica concreta, resultando no sobreajuste (overfitting) dos dados,
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ou seja, a rede memoriza as amostras de treino no lugar de desenvolver o aprendizado e a capacidade
de generalizagao.

Apds o treinamento, os dados separados para teste ou validacdo sdo utilizados, fornecendo
somente as entradas e, baseado no aprendizado anterior, a rede estima automaticamente os valores de
saida, assim, ¢ possivel comparar com os valores de saidas reais, obtendo os percentuais de erro. Uma
vez verificado que o modelo apresenta um nivel de erro aceitdvel, ¢ possivel utilizar a RNA para
estimar valores de maneira automatica. Esse fluxo de trabalho caracteriza o aprendizado
supervisionado (Paixdo, 2025), como pode ser observado na Figura 2.

Figura 2 — Visdo geral do treinamento de uma RNA
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Fonte: elaborada pelos autores.

3 Trabalhos relacionados

A literatura sobre modelagem de sistemas de propulsdo em Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTs) revela avangos pertinentes, mas ainda. apresenta lacunas importantes relacionadas a
representagdo das dinamicas ndo lineares e dos efeitos. térmicos que influenciam diretamente o
empuxo. Trabalhos anteriores, como o desenvolvido por Ost (2015), concentraram-se na modelagem
da rota¢do do conjunto propulsor, utilizando uma abordagem classica de identificacdo de sistema
baseada em modelos autorregressivos, utilizando ferramentas econométricas e analise estatistica.
Embora adequados para sistemas lineares, tais métodos mostraram limitacdes na estimacdo de
grandezas associadas as dinamicas nao lineares do motor brushless. O proprio autor reconhece as
dificuldades na modelagem, atribuindo-as a perda de informagdo decorrente das caracteristicas ndo
lineares do sistema real frente ao'seu modelo linear adotado, comprometendo a qualidade do modelo,
além disso, destaca a necessidade de incorporar variaveis fundamentais a dindmica do veiculo, em
especial o empuxo.

No setor aéreo, ouso de RNAs tem se consolidado, especialmente em aplicagdes em VANTS.
Estudos como. o de Mandloi e Inada (2019) evidenciam a adogdo de RNAs em diversas camadas da
arquitetura .de voo, 'desde controle de atitude até processamento visual, substituindo modelos
matematicos tradicionais’ por estimadores baseados em dados. No entanto, tais abordagens, com
frequéncia tratam o valor de empuxo como uma entrada direta conhecida, no lugar de uma variavel
dependente das dindmicas internas do conjunto propulsor, desconsiderando as ndo linearidades e
variagdes térmicas tipicas de motores elétricos.

Em dire¢do distinta, trabalhos como o de Dalkiran ¢ Toraman (2021) investigam o uso de
grandezas elétricas como varidveis de entrada para modelagem. O trabalho evidenciou a presenca da
histerese térmica como um ponto critico nos motores elétricos, demonstrando como o aquecimento
progressivo altera as caracteristicas de desempenho do sistema. Modelos que ignoram esse fenomeno
tornam-se incapazes de capturar adequadamente a evolugdo temporal da forca propulsora,
comprometendo a aplicabilidade em cendrios reais.

A limitagdo dos modelos lineares diante de fendmenos térmicos € amplamente documentada na
literatura. A histerese térmica em motores brushless constitui um fendmeno ndo linear complexo,
alterando parametros operacionais como torque efetivo, eficiéncia e resposta a comandos elétricos.
Nesse contexto, Kirchgéssner, Wallscheid e Bocker (2021) demonstram a viabilidade de aplicar
aprendizado profundo (deep learning) no desenvolvimento de sensores virtuais, abordagem conhecida
como sensorless, capazes de estimar variaveis térmicas internas baseando-se apenas em grandezas
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elétricas, sem a necessidade de instrumentagdo adicional. Pesquisas mais recentes, como a de Singh
(2024), reforcam a tendéncia de virtualizacdo de sensores, indicando que a integracdo entre
aprendizado de maquina e eletronica embarcada aumenta significativamente a robustez e a
confiabilidade dos sistemas.

A utilizagdo de RNAs para superar limitacdes de modelos lineares e prever valores ¢
respaldada por outras aplicagdes correlatas. Trabalhos como o de Furlan Junior, Donadel e Nunes
(2025) aplicaram RNAs para estimar o torque de motores sincronos de ima permanente (da sigla em
inglés PMSM — Permanent Magnet Synchronous Motor), obtendo um modelo sensorless baseado em
tensOes e correntes, que dispensa sensores fisicos. Essa abordagem destaca como as RNAs podem
capturar comportamentos nao lineares quando comparadas aos métodos deterministicos classicos.

Nessa mesma linha, Lin ef al. (2023) propuseram uma arquitetura de rede neural hibrida que
incorpora o conhecimento do dominio fisico de motores aeronauticos para predicdo de empuxo. Ao
decompor a rede em subestruturas que mimetizam os componentes do motor, os autores conseguiram
reduzir a dependéncia exclusiva de dados e garantir robustez do modelo mesmo diante da degradagéo
de performance dos componentes ao longo do tempo, um problema recorrente.em conjuntos
propulsores submetidos a uso intensivo.

Diante desse panorama, observa-se que, embora existam avangos significativos em modelagem
neural e técnicas semsorless, persiste uma lacuna especifica: a auséncia. de modelos voltados
diretamente para a predicdo de empuxo de conjuntos motor-hélice submetidos a condi¢des reais de
operacdo, incluindo variagdes térmicas e dinamicas ndo lineares complexas. Assim, o presente artigo
propde o uso de RNAs para capturar as dinamicas nao lineares do conjunto motor-hélice e mitigar os
efeitos de histerese térmica, alinhando-se as tendéncias recentes € as necessidades identificadas na
literatura.

O Quadro 1 sintetiza os principais indicadores de desempenho encontrados na literatura,
evidenciando que, embora existam modelos precisos, a.incorporacdo de dindmicas ndo lineares
especificas permanece um desafio central.

Quadro 1 — Indicadores de desempenho da literatura

Autor (Ano) Entradas Saidas Método utilizado Resultados
Goli et al. (2025) Diametro e passo da Empuxo RNA + Scaled R2>0,99
hélice e velocidade Conjugate Gradient Erro médio = 1,27%
de rotacdo
Dalkiran e Toraman | Velocidade, altitude e Empuxo RNA multicamadas MSE = 1,2948
(2021) temperatura ambiente feed-forward Erro médio

relativo = 1,35%
Maior erro relativo
inferior a 5%

Kirchgissne, Sinais elétricos + Temp. CNN/RNN com MSE =3.420 K2
Wallscheid e Bocker térmico internas residual RMSE = 58,5 K
(2021)
Furlan Junior, Sinais elétricos + Torque RNA feed-forward MSE = 0,664
Donadel ¢ Nunes velocidade do motor Erro médio =2,62%
(2025) R =0,99995
R2=0,99990;
Lin et al. (2023) Temperaturas, Empuxo RNA + domain Desvio relativo
pressdes, velocidades decomposition maximo < 4,0% Desvio
e fluxo de relativo médio < 2,0%
combustivel

Fonte: dados da pesquisa.

4 Método da pesquisa
Nesta secdo, sera detalhado a metodologia utilizada para obtengdo de dados, juntamente a todo
equipamento necessario para estruturar a base de dados utilizada no treinamento na rede neural
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artificial. Adicionalmente, descrevem-se os procedimentos de selegdo e tratamento dos dados brutos, a
definicdo da melhor arquitetura avaliada no aprendizado de maquina, além de procedimentos e
escolhas de pardmetros para a obtengdo dos resultados.

4.1 Plataforma de aquisicio de dados

Para a criacdo da base de dados voltado ao treinamento da rede neural artificial, foi elaborada

uma plataforma automatizada de aquisicdo de varidveis operacionais do conjunto motor-hélice. A

construgdo da estrutura experimental baseou-se em arquiteturas consolidadas de bancadas estaticas,

como ¢ possivel observar na Figura 3, alinhando-se as diretrizes metodologicas, conforme apresentado
em Cantori e Croce (2024).

Figura 3 — Plataforma de aquisi¢cdo de dados do conjunto motor-hélice

Fonte: arquivo dos autores.

O sistema de propulsdo ¢ constituido por um motor elétrico brushless acionado por um
controlador eletronico de velocidade (Electronic Speed Controller — ESC), comandado por um
microcontrolador ESP32 via sinal PWM do tipo servo. O microcontrolador foi escolhido devido sua
precisa capacidade de gerar sinais. PWM, permitindo o controle de duty-cycle com uma resolugdo de
16 bits, o que garante uma variagao precisa da poténcia entregue ao motor, além de uma ampla adogao
em sistemas embarcados e ‘facilidade em integrar sensores, favorecendo a replicabilidade da
plataforma. O sistema atua em malha aberta, permitindo a execu¢do de rotinas automatizadas com
diferentes niveis de poténcia para a aquisicdo massiva de dados, requisito essencial para o correto
treinamento de redes neurais artificiais.

4.1.1 Aquisicao de dados

Para realizar a aquisi¢do dos dados experimentais foi utilizado o mesmo microcontrolador
ESP32 empregado no acionamento do motor, sua escolha ¢ justificada devido sua capacidade de
integracdo simultdnea-de multiplos sensores, temporizagdo consistente das leituras e pela facilidade de
comunicacao serial com sistemas externos para registro de informagdes em arquivos estruturados,
posteriormente utilizados no treinamento da RNA.

Visando garantir coeréncia temporal e qualidade dos dados, foram feitos ensaios com variagado
do comando PWM, convertido para uma escala de 0% a 100%. Para cada variagdo do comando de
poténcia, adotou-se um intervalo médio de estabilizagdo de cinco segundos. Apos esse periodo,
realizou-se a leitura dos sinais de corrente e empuxo, garantindo que os dados coletados
representassem o regime permanente do sistema.

A leitura da corrente consumida pelo ESC foi adquirida por meio do sensor de efeito Hall
ACS712. Esse dispositivo, possui a capacidade de isolar eletricamente o circuito de medigdo da linha
de corrente, o que torna uma escolha segura e eficiente. Embora sensores baseados em efeito Hall
apresentem limitacdes de resolucdo e sensibilidade a campos magnéticos externos, sua utilizacdo ¢é
adequada para a faixa de corrente do sistema analisado, visto que o sensor foi instalado em local
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apropriado para mitigar as interferéncias eletromagnéticas provenientes do proprio sistema de
propulsao.

Ja para a variavel de empuxo gerado pelo conjunto motor-hélice, foi utilizada uma célula de
carga com capacidade maxima de 1 kg, acoplada mecanicamente a estrutura de ensaio impressa em 3D
no material ABS. O empuxo gerado pelo conjunto exerce uma forga direta sobre a célula de carga, a
qual apresenta extensometros (ou Strain Gauges) fixados na sua superficie. Com a deformagdo do
material, existe uma variagdo de resisténcia elétrica dos sensores que ¢ convertida em uma tensdo
proporcional a forga aplicada.

O sinal da célula de carga ¢ digitalizado através do modulo HX711, que integra um amplificador
de instrumentacdo e um conversor analdgico-digital (ADC) de 24 bits. Sua escolha se justifica pelo
fato de que, nesta aplicagdo, a incerteza da medi¢do de empuxo é predominantemente influenciada por
fatores mecanicos de flexdo estrutural, ¢ ndo exclusivamente pelo ruido eletrénico do sistema de
aquisicdo. Assim, o conjunto apresenta desempenho adequado & precisdo requisitada para a
modelagem proposta. Destaca-se que a célula de carga foi previamente calibrada por meio da
aplicag@o de massas conhecidas, garantindo a linearidade entre o sinal digital ¢ a forga aplicada.

A coleta de dados foi realizada em ambiente laboratorial controlado e climatizado, mantendo as
condi¢des de temperatura e umidade estaveis. Visando garantir a repetibilidade do experimento e a
integridade da plataforma de testes, foram realizados ensaios preliminares-em dias distintos, para
confirmar a consisténcia dos valores obtidos do conjunto propulsor. Para a consolidagao do banco de
dados utilizado no treinamento da RNA, optou-se por agrupar as amostras coletadas ao longo de uma
mesma sessdo experimental continua. Essa abordagem foi fundamental para mapear de forma
fidedigna os efeitos de histerese térmica e mecanica identificados no inicio da pesquisa, nos quais o
aquecimento progressivo das bobinas do motor altera as caracteristicas eletromecanicas do sistema ao
longo do tempo. Uma sessdo continua garante a<integridade e a sucessao cronologica do historico dos
valores medidos, permitindo que a variavel temporal fornega a rede o contexto acumulativo necessario
para mitigar tais fendbmenos de deriva térmica.

O microcontrolador EPS32 foi responsavel tanto pela atuagdo do PWM enviado ao ESC quanto
pela leitura do empuxo via HX711 e pela corrente elétrica via ACS712. Foram definidas como
variaveis de entrada da base de dados o tempo decorrido do ensaio, o nivel de comando PWM
aplicado ao motor e a corrente ¢létrica’consumida pelo ESC, enquanto o empuxo medido pela célula
de carga foi adotado como variavel de saida do sistema, conforme mostra o Quadro 2. Ao todo,
consolidou-se um banco de dados composto por 1.603 vetores de amostragem.

Quadro 2 — Parametros escolhidos para variaveis de entrada e saida

Tipo de variavel Nome das variaveis
Entradas Tempo (Decorrido do teste), pot_motor (Valor % do pwm), i_esc (Corrente do
sensor)
Saida empuxo (Valor da célula de carga)

Fonte: dados da pesquisa.

4.2 Tratamento dos dados

Apds o processo de aquisicdo, os dados brutos foram analisados de maneira a verificar algum
tipo de erro momentaneo na leitura ou interferéncia nos sensores. Nessa etapa foi verificado a presenca
de variagdes significativas nos dados para um mesmo valor de acionamento. Como exemplo, ao
aplicar um comando constante de 12% ao motor, o sensor de corrente registrou 0,17 A no inicio dos
ensaios ¢ atingiu, 0,86 A ao término do teste. Essa variagdo para um mesmo valor de acionamento do
motor esta associada a combinagao de efeitos de histerese térmica e mecéanica do conjunto propulsor.

Com o aquecimento progressivo das bobinas do motor, do ESC e dos sensores através do tempo
decorrido provocou variagdes no sinal de corrente, além de alterar as caracteristicas eletromecanicas
do conjunto motor-hélice. Assim, evidenciou-se que o sistema apresenta um comportamento
dependente do histérico de operagdo. Por esse motivo, incluiu-se, o tempo decorrido da aquisi¢do dos
dados como uma das variaveis de entrada da rede, uma vez que tais fendmenos nao lineares dependem
do histdrico de excitagdo acumulado e ndo apenas dos valores instantaneos das variaveis.
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Diante desse comportamento, realizou-se a normalizac@o linear das variaveis de entrada e de
saida para o intervalo entre 0 e 1. O procedimento foi executado por meio da fun¢do mapminmax no
ambiente MATLAB®; essa fungdo mapeia as grandezas fisicas para um dominio adimensional,
armazenando os parametros de escalonamento para a posterior etapa de desnormalizagdo. Essa etapa
de pré-processamento ¢ indispensavel, uma vez que algoritmos baseados em redes neurais artificiais
apresentam elevada sensibilidade a escala dos dados de entrada, podendo apresentar dificuldades de
convergéncia no treinamento caso as amplitudes originais sejam mantidas.

4.3 Defini¢do do método de aprendizagem

Com base na analise de referéncias consultadas e nas propriedades do conjunto de dados
utilizado neste estudo, optou-se pelo uso de uma rede neural do tipo feed-forward com algoritmo de
treinamento backpropagation, desenvolvida no ambiente MATLAB®. Essa arquitetura ¢ amplamente
utilizada em problemas de regressdo e modelagem de sistemas dindmicos, sendo adequada para
representar a relagdo das entradas com a saida gerada pelo conjunto motor-hélice. Embora outras
ferramentas e abordagens tenham sido consideradas, a escolha desse ambiente se. justifica pela
robustez das bibliotecas disponiveis, pela ampla utilizagdo na literatura e pela facilidade de
reprodutibilidade dos resultados.

Para a camada oculta, utilizou-se a fungdo de ativagdo sigmoide logistica (logsig), que mapeia
os valores de entrada em um intervalo continuo entre 0 e 1, sendo amplamente aplicada em problemas
de regressdo por sua suavidade e diferenciabilidade. Em  contrapartida, a camada de saida foi
configurada com uma fungdo de ativacdo linear (purelin), permitindo que a rede estime valores
continuos de empuxo sem restricdes por saturagdo nas extremidades do intervalo predito. O algoritmo
de otimizacdo utilizado para o ajuste dos pesos sinapticos e biases da rede foi o Levenberg-Marquardt
(trainlm), selecionado nativamente como a configuragdo padrao da fung¢ao utilizada feedforwardnet no
ambiente MATLAB®. A escolha desse algoritmo se justifica por sua alta eficiéncia computacional e
rapida convergéncia em problemas de regressdo nao linear. Esse algoritmo prescinde de uma taxa de
aprendizado estatica, utilizando um pardmetro adaptativo de amortecimento iniciado em 0,001, cujo
valor sofre incrementos ou decrementos automaticos a cada época (epoch) a depender da evolugdo da
funcdo de desempenho. O processo de treinamento foi configurado para uma execucao de até 1.000
épocas. Contudo, optou-se por um critériorde parada precoce baseado no desempenho do conjunto de
validagdo. Assim, o algoritmo interrompe o processo caso o erro de validagdo aumente
consecutivamente, mitigando o/ risco de sobreajuste (overfitting) e garantindo a capacidade de
generalizagdo do modelo.

Com a definicdo do ambiente de desenvolvimento e do método de aprendizagem, iniciou-se a
etapa de testes para a sele¢ao da topologia da RNA. Para tanto, foi estabelecida a divisdo do banco de
dados, no qual foram disponibilizados 80% das amostras (1.282 vetores) para treinamento, 10% (160
vetores) para teste, e 08 10% restantes (160 vetores) foram destinados a validacdo do modelo. Foram
avaliadas diferentes configura¢des variando-se o nimero de neurénios na camada oculta, considerando
arquiteturas com2, 5, 10 ¢ 20 neurénios. Optou-se por uma topologia com apenas uma camada oculta,
visto que o acréscimo de camadas intermediarias elevaria o custo computacional, distanciando o
modelo do objetivo de uma futura implementa¢do em sistemas embarcados de processamento
limitado.

Para a avaliacao de cada topologia, o desempenho foi quantificado por meio de quatro critérios
estatisticos estabelecidos, o erro médio absoluto (da sigla em inglés MAE — Mean Absolute Error),
que quantifica a magnitude média do erro em gramas; A raiz do erro quadratico médio (da sigla em
inglés RMSE — Root Mean Squared Error), métrica que penaliza desvios de maior magnitude e indica
a dispersdo dos residuos em relagdo ao ajuste perfeito. O erro percentual absoluto médio (sigla em
inglés MAPE — Mean Absolute Percentage Error) ¢ utilizado para expressar a magnitude média do
erro das previsdes como uma porcentagem dos valores reais. Por fim, o coeficiente de determinacdo
(R?), uma medida de quanto o modelo explica a variabilidade dos dados explicada pelo modelo
matematico. Assim, com esses erros apresentados na Tabela 1, a arquitetura contendo 20 neuroénios na
camada oculta apresentou o melhor equilibrio entre precisdo ¢ complexidade do modelo, conforme
ilustrado na Figura 4, sendo, portanto, adotada para a etapa final de treinamento da rede.
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Tabela 1 — Indicadores de desempenho entre os niumeros de neur6nios

N° neuronios MAE (gramas) RMSE (gramas) MAPE (%) R?
2 4,3242 5,3233 16,41 0,9950
5 2,8307 3,7286 4,64 0,9973
10 2,5913 3,2427 3,92 0,9982
20 2,1844 2,8141 3,94 0,9984

Fonte: dados da pesquisa.

Figura 4 — Arquitetura da rede neural artificial
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Fonte: elaborada pelos autores com o uso do software NN-SVG.

5 Resultados e discussoes

A arquitetura selecionada; contendo 20 neurdnios na camada oculta, demonstrou o melhor
equilibrio entre capacidade de generalizacao, estabilidade e baixo erro de previsdo no teste, conforme
as métricas obtidas. Apoés as etapas de treinamento, teste e validagdo, a RNA apresentou um MAE de
2,18 g e um MAPE de 3,94%, evidenciando uma captura consistente na relacdo ndo linear entre o
comando PWM, a corrente elétrica e o empuxo gerado.

Esses valores estdo dentro da faixa observada em estudos recentes aplicados a modelagem de
sistemas propulsores de drones, embora superiores aos resultados reportados por Goli et al. (2025),
que obtiveram MAPE de aproximadamente 1,27%. Essa diferenga pode ser atribuida ao fato de que o
referido estudo utilizou apenas variaveis estaticas e condicdes experimentais altamente controladas.
Em contrapartida, 0 presente.trabalho incorpora variaveis sujeitas a efeitos de histerese térmica, o que
eleva a complexidade do problema, tornando-o mais representativo do comportamento real de um
sistema de propulsao elétrico.

O diferencial deste trabalho reside na inclusdao do tempo decorrido de funcionamento do sistema
propulsor como uma das variaveis de entrada, o que permitiu modelar a histerese térmica e mecanica
do conjunto motor-hélice. Durante os ensaios, verificou-se que para um mesmo comando de
acionamento (12% de PWM), a corrente variou de 0,17 A para 0,86 A ao longo do tempo. Esse
fendmeno de deriva térmica também foi discutido em Dalkiran e Toraman (2021), que demonstram
que modelos puramente geométricos ou lineares falham ao buscar estimar o empuxo em regimes de
operagdo prolongados.

A Figura 5 apresenta a comparagdo entre os valores de empuxo reais e estimados, evidenciando
que a RNA acompanha de maneira satisfatoria a variagao do resultado ao longo do intervalo analisado.
Observa-se que as previsdes se mantém proximas aos valores medidos, mesmo em regides onde a
corrente apresenta variagcdes mais abruptas. Esse comportamento reforga a capacidade do modelo em
aprender relagdes ndo lineares intrinsecas as dindmicas eletromecanicas do motor brushless.
Resultados semelhantes foram observados em aplicagcdes andlogas, como a estimagdo de torque em
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motores PMSM realizada por Furlan Jinior, Donadel e Nunes (2025), os quais também identificaram
que as RNAs capturam com precisdo variagdes nao lineares decorrentes de efeitos térmicos e de carga,

superando modelos lineares tradicionais.

Figura 5 — Resultados reais versus estimados
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Fonte: elaborada pelos autores.

A analise da dispersdo apresentada na Figura 6 representa a variabilidade dos erros de estimagao
do modelo e fornece uma avaliacdo adicional da robustez.do modelo. A proximidade dos pontos em
relagdo a reta y = x indica elevada capacidade preditiva. Desse modo, os pontos que se distanciam
dessa linha evidenciam os limites do modelo de previsdo em representar determinadas regides do
espaco de dados. Consequentemente, quanto menor a distdncia de um ponto a reta ideal, maior sera a

precisdo na estimativa de resultado do empuxo.

Figura 6 — Resultados de dispersdo
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Fonte: elaborada pelos autores.

Pequenos aumentos de erro observados em regides de maior comando de acionamento do motor
podem estar relacionados ao aquecimento das bobinas do motor, alterando temporariamente a
resisténcia interna dos enrolamentos e, consequentemente, a corrente consumida. Tal efeito de
histerese térmica ¢ também discutido por Dalkiran e Toraman (2021). Esse comportamento reforca a
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importancia da inclusdo do tempo de operacdo como variavel de entrada, consolidando-se como uma
contribuicdo metodologica relevante deste trabalho.

Para avaliar em que medida as ndo linearidades do sistema justificam o uso de uma RNA,
desenvolveu-se um modelo de regressdo linear multipla utilizando as mesmas varidveis de entrada
empregadas na rede neural. Conforme apresentado na Tabela 2, os resultados indicaram o desempenho
superior do modelo RNA em comparagdo ao modelo linear, apresentando valores de MAE e RMSE
significativamente maiores, além de um coeficiente de determinagdo (R?) substancialmente menor.
Esse comportamento indica que o modelo linear gera erros maiores em pontos criticos € € menos
capaz de explicar o comportamento fisico do sistema.

Esses resultados indicam que a relacdo entre o tempo decorrido do experimento, a corrente
consumida pelo ESC, o nivel de comando PWM aplicado ao motor e o empuxo gerado ndo pode ser
adequadamente representada por uma modelagem linear. A Figura 7 ilustra essa limitagdo ao
apresentar a dispersao entre os valores reais e estimados pelo modelo de regressao.

A comparagdo com a regressdo linear funciona, portanto, como uma linha de base para
avaliagdo do desempenho da RNA, evidenciando que a abordagem baseada em redes neurais ¢ mais
adequada para representar o comportamento ndo linear do conjunto propulsor. Esse resultado converge
com trabalhos como o de Kirchgéssner, Wallscheid e Bocker (2021), que demonstram as limitacdes
modelos lineares na presenga de dindmicas complexas e efeitos acumulatives, como os fenomenos
térmicos em sistemas elétricos.

Tabela 2 — Comparacdo de resultados RNA versus Regressdo linear

Modelo MAE (gramas) RMSE (gramas) R?
Regressao Linear 5,9039 9,2336 0,9855
RNA 2,1844 2.,8141 0,9984

Fonte: dados da pesquisa.

Figura 7 — Resultados da regressdo linear
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Outro ponto relevante ¢ a‘extracdo da formulacdo analitica da rede treinada. A possibilidade de
representar explicitamente a func¢do de ativagdo e-as combinagdes lineares ponderadas. Na Equagéo 1 ¢é
apresentada a funcdo de ativacdo da camada oculta na RNA. A Equacdo 2 descreve a combinagdo
linear entre as entradas e os pesos associados, enquanto, a Equacdo 3 expressa o empuxo estimado em
funcdo dos pesos, biases e saidas dos neuronios. Por fim, na Equagdo 4 ¢é apresentada a fungdo de
ativacdo da camada de saida, na qual a fungdo linear replica o argumento de entrada, atuando como um
repassador do. ajuste linear final dos pesos sinapticos. Dessa forma, € possivel que o modelo seja
facilmente implementado em controladores embarcados ou ambientes de simulagdo.

logsig(x) = —— (1)
1+e
N, =logsig((P, , X PWM +B ) k=1,2314,5,..,19,20 (2)
k=20
Empuxo = E (Pout‘k X Nk) + Bout 3)
gx) = x 4)
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Essa caracteristica reforca a aplicabilidade pratica do método proposto — especialmente em
arquiteturas nas quais sensores fisicos de empuxo ndo podem ser utilizados por limitagdes de peso,
custo ou disponibilidade —, alinhado com tendéncias de controle sensorless discutidas por Singh
(2024).

Em sintese, os resultados indicam que a RNA desenvolvida apresenta desempenho competitivo
com o estado da arte e oferece vantagens especificas de:

e (Captura de efeitos térmicos e dinamicos ndo considerados em modelos baseados apenas em
pardmetros geométricos;

e Capacidade de generalizagdo adequada mesmo diante de ruidos dos sensores;

e Aplicabilidade direta em sistemas reais, com potencial para integragdo em controladores de
VANTs.
Embora o erro percentual ndo seja o menor reportado pela literatura, ele & conmsistente e
compativel com a complexidade do fenomeno modelado, demonstrando que a abordagem ¢
tecnicamente solida e aplicavel em cendrios reais.

6 Conclusao

Este trabalho apresentou em uma abordagem para 'a obtengdo de um modelo de estimagao do
empuxo de um conjunto motor-hélice por meio de uma rede neural artificial, utilizando método de
modelagem tipo caixa preta, com o objetivo de dispensar a necessidade de medigdes diretas da forca
propulsora por sensores fisicos dedicados. A metodologia proposta demonstrou-se adequada para a
modelagem de sistemas nao lineares complexos, eliminando a necessidade de linearizagdo matematica
do sistema dinamico.

O modelo implementado neste artigo, baseado em uma RNA do tipo feed-forward
backpropagation, foi treinada a partir de dados extraidos de uma bancada experimental customizada.
O estimador considerou como varidveis de entrada o tempo decorrido do ensaio, o comando de
acionamento do motor (PWM) ¢ a corrente elétrica consumida pelo ESC. Os resultados mostraram-se
concretos e confidveis, evidenciando o desempenho satisfatoério da rede, que apresentou erro
quadratico médio de 2,18 e um erro percentual médio de 3,94% na estimagdo do empuxo.

Um primeiro ponto relevante foi a inclusdo da corrente elétrica como variavel de entrada, cuja
relagdo com a poténcia efetiva do motor e com o comando PWM demonstrou forte sinergia para uma
previsdo eficaz do empuxo. Outro ponto de extrema importancia consistiu na histerese observada na
corrente ao longo do experimento, causada pelo aumento da temperatura durante a operacdo
prolongada.” O treinamento da RNA mostrou uma convergéncia coerente ao longo das épocas de
aprendizagem, resultando em um modelo estavel e consistente. Diante dos resultados obtidos neste
trabalho, o modelo demonstra potencial de aplicacdo em projetos reais de VANTs e em sistemas de
controle aeroespaciais, viabilizando a estimagdo adaptativa do empuxo sem a necessidade de sensores
fisicos adicionais na aplicacdo pretendida, assim como a diminuigdo de custos e complexidade do
sistema.

Como trabalhos futuros, sugere-se a incorporagdo de novas variaveis ao modelo, que se
correlacionem com as dindmicas de acionamento e alimentagdo, tais como a temperatura das bobinas
do estator e a tens@o de entrada do ESC, assim como o estudo do impacto do tempo de funcionamento
na eficiéncia do conjunto propulsor. Além disso, recomenda-se a validacdo do modelo proposto em
testes de campo, como plataformas de VANTs em voo livre, permitindo analisar a integragdo do
estimador neural a sistemas sujeitos a dinamicas aerodindmicas mais agressivas fora da plataforma de
teste.

Por fim, os resultados deste trabalho ressaltam o potencial de utilizagdo de RNAs como
ferramentas eficazes de estimagdo ¢ modelagem de sistemas complexos ndo lineares, contribuindo
para o desenvolvimento de solu¢des mais eficientes. O uso de metodologias de previsdo de resultados
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utilizando aprendizagem de maquina possibilita um grande avango na redugdo de tempo, custo e
seguranga em aplicagdes tecnologicas.
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