XIIT Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente
Porto Alegre — RS, 12 — 4 de Outubro de 2017

CONSTRUCAO DE UM PROTOTIPO DE HELICOPTERO DE BAIXO CUSTO PARA ESTUDOS EM
IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

MARCOS ROGERIO FERNANDES* MARIO OTAVIO FRANCA DE OLIVEIRA* RAFAEL FONTES SOUTO"

*Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacdo
Universidade Estadual de Campinas
Campinas, Sdao Paulo, Brasil

"Departamento Académico de Eletrotécnica
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand
Curitiba, Parand, Brasil

Emails: marofeQdt.fee.unicamp.br, marioofo@dt.fee.unicamp.br,
rfsouto@utfpr.edu.br

Abstract— This paper presents some design aspects related to the construction of a low-cost prototype of Twin Rotor MIMO
System (TRMS) for the purpose of academic studies in system identification. The mathematical modeling of the prototype is done
in two different manner, and its parameters are estimated with the least-squares method. Experiments performed in the real plant
and compared with computational simulations allowed the validation of both models.
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Resumo— Este artigo apresenta alguns aspectos de projeto relacionados a construgdo de um protétipo de helicéptero de baixo
custo para estudos académicos em identificacdo de sistemas. A modelagem matemadtica do protétipo € desenvolvida de duas
maneiras diferentes e seus pardmetros sdo estimados com o método dos minimos quadrados. Experimentos realizados na planta
real e comparados com simula¢des computacionais permitiram a valida¢do de ambos os modelos.
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1 INTRODUCAO

A teoria de identificacdo de sistemas proporciona uma
abordagem pratica para a modelagem de sistemas di-
namicos, sendo fundamental na implementag@o e oti-
mizacdo de sistemas de controle. Seu objetivo consiste
em determinar o modelo matemadtico que expresse sa-
tisfatoriamente o comportamento de um sistema.

O processo de identificacdo pode ser realizado
através de tr€s abordagens. A primeira, conhecida
por identificagdo “caixa-branca”, envolve a modela-
gem do sistema utilizando-se de leis e principios fi-
sicos (Rannen and Ghorbel, 2017). Em contrapartida,
existe a identificacdo “caixa-preta” que utiliza apenas
os dados de entrada e saida coletados experimental-
mente do sistema e, entdo, busca-se um modelo ma-
tematico que os relacione. Ambas abordagens sdo di-
ficeis de se implementar em contextos praticos, pois,
na maioria dos casos, ndo se conhece as equagdes fi-
sicas que regem o processo, tornando computacional-
mente complexa a busca de um modelo matematico
apenas com os dados de entrada e saida do sistema
(Chen et al., 1989).

Sendo assim, surge uma terceira abordagem, co-
nhecida como identificacdo “caixa-cinza”, na qual ndo
se conhece totalmente as equagdes que regem o pro-
cesso, porém, tem-se informagdes a priori sobre o
comportamento do sistema que, por sua vez, sdo utili-
zadas em conjunto com os dados de entrada e saida co-
letados para obter uma estrutura matemaética que pro-
porcione a representacdo adequada da dindmica do sis-
tema.

A Figura 1 ilustra as diferentes formas de aborda-
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gem em identificacdo de sistemas. A rigor, qualquer
abordagem que ndo esteja nos extremos € classificada
como sendo “caixa-cinza”. No entanto, existem dife-
rentes “tons” para a “caixa-cinza”, conforme apresen-
tado em (Karplus, 1977), os quais estdo relacionados a
quantidade de informac@o a priori que se utiliza para
constru¢do do modelo. Muita informag@o corresponde
a tons mais claros de cinza, aproximando-se da “caixa-
branca”, ao passo que menos informacdo escurece a
tonalidade, aproximando-se da “caixa-preta”.

caixa caixa caixa
branca cinza preta

Figura 1: Escalas de tons cinzentos ilustrando dife-
rentes tipos de abordagem “caixa-cinza”. Da regido 1
para a 3, a quantidade de informacdo sobre o sistema
diminui.

O procedimento para identificar um sistema dina-
mico pela abordagem ‘“‘caixa-cinza” consiste nas qua-
tro etapas ilustradas na Figura 2. A primeira € a obten-
¢do dos dados experimentais. Nesta etapa, sintetiza-se
um sinal para excitar a planta em todas as frequén-
cias de interesse. Em (Aguirre, 2004), recomenda-se
o uso de um sinal de excitag@o do tipo PRBS (Pseudo-
Random Binary Sequence) para plantas lineares. Para
sistemas ndo-lineares é recomendado o uso de sinais
do tipo persistentemente excitante, os quais podem ser
gerados através de somas de sinais PRBS, com ampli-
tudes diferentes, de forma a garantir que todas as nao



linearidades da planta sejam visitadas.
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Figura 2: Etapas para identificagdo de sistemas.

A segunda etapa consiste em determinar a estru-
tura do modelo a ser utilizado. Uma das possiveis es-
tratégias para representar a dinamica de um sistema
¢ por meio do uso de modelos ARX (Auto Regres-
sivo com entrada eXdgena) para sistemas lineares ou
modelos NARX (Nao-linear Auto Regressivo com en-
trada eXdgena) para sistemas ndo-lineares. H4 tam-
bém estratégias envolvendo o uso de algoritmos ge-
néticos e redes neurais, sendo esta abordagem a mais
usual para identificacio de sistemas nao-lineares, con-
forme apresentado em (Braga et al., 2017), (Gautam,
2016) e (Zhang et al., 2017).

Apds a escolha da estrutura, a terceira etapa é a
estimag@o dos parametros associados ao modelo. Esta
etapa €, por natureza, um problema de otimizac¢ao, no
qual busca-se encontrar o vetor de parametros ® que
minimiza a norma euclidiana ||Y — ®@||,, sendo Y o
vetor de medidas experimentais e ¢ a matriz de re-
gressores. Este problema pode-ser resolvido através
do Método dos Minimos Quadrados (MMQ).

Por fim, a ultima etapa do processo de identifica-
¢do consiste na validagdo do modelo. H4 varias ma-
neiras de validar o modelo identificado. As duas for-
mas comumente utilizadas sdo a validacdo estatistica
e a validagdo dinamica. Na primeira, busca-se mensu-
rar o desempenho do modelo através de caracteristicas
estatisticas. Ja na segunda, o desempenho do modelo
¢é obtido comparando a dindmica do sistema real com
a do modelo. Contudo, para realizar uma validagao di-
namica fidedigna, € necessario o uso de uma segunda
massa de dados, diferente da utilizada na etapa de esti-
macdo, garantindo que os parametros nao estejam con-
dicionados a massa de dados inicial.

A motivagdo deste trabalho € a constru¢cdo de um
protétipo de baixo custo que representa um sistema
nao-linear, visando a aplicacdo de técnicas de iden-
tificacdo de sistemas para a modelagem de sua dina-
mica. O protétipo escolhido para essa finalidade foi o
de um helicoptero com dois graus de liberdade e base
fixa, conhecido na literatura como Twin Rotor MIMO
System (TRMS). Embora estejam disponiveis comer-
cialmente protétipos variados do TRMS, optou-se pela
constru¢do de um protétipo préprio, de baixo custo,
para servir de plataforma de estudos académicos em
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identificag@o de sistemas. Em geral, versdes comerci-
ais sdo de custo elevado, dificultando o acesso a estas
plataformas.

Além da exposi¢cdo de técnicas de identificacdo
de sistemas, este trabalho tem por objetivo enfatizar
a possibilidade de construcdo de prototipos relativa-
mente simples e baratos, para propdsitos académicos,
que permitem alunos de engenharia realizar experi-
mentos relacionados a identifica¢@o e controle de sis-
temas nao-lineares. A Figura 3 apresenta o protétipo
construido.

Figura 3: Protétipo de um helicéptero com dois graus
de liberdade e base fixa.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A
Secdo 2 apresenta os detalhes construtivos do protd-
tipo, bem como os componentes utilizados. Na Secdo
3, discute-se como foi sintetizado o sinal de excita-
¢a0 da planta e a forma como foi realizada a coleta de
dados. A Secdo 4 desenvolve a modelagem fisica da
planta para um grau de liberdade. A Secdo 5 apresenta
a estratégia utilizada para estimar os pardmetros do
modelo, os resultados obtidos e a validagdo. A Secdo 6
apresenta uma abordagem alternativa para a identifica-
¢do da planta. Por fim, as conclusdes sdo apresentadas
na Secdo 7.

2 O PROTOTIPO DO HELICOPTERO

O protétipo construido consiste em uma estrutura de
fio rigido, articulada em sua base, permitindo-o girar
livremente tanto na dire¢do horizontal quanto na ver-
tical, isto €, produzindo movimento de guinada (pitch)
e de rotacdo (yaw). Em cada uma das extremidades
da estrututura, ha um rotor conduzido por um motor
do tipo brushless. O rotor principal produz uma forga
de elevagdo, causando o movimento de guinada, en-
quanto o segundo rotor, na cauda da armagao, possibi-
lita o giro para esquerda ou direita. Em certos aspec-
tos, este protdtipo apresenta uma dinidmica semelhante
a de um helicoptero. A Figura 4 exibe o modelo em 3D
da estrutura do protétipo, desenvolvida na ferramenta
computacional SolidWorks™>.

2.1 Estrutura mecdnica

Para definir algumas caracteristicas estruturais do pro-
tétipo, foi considerada a disponibilidade de tempo
para a fase de construcdo, o baixo custo financeiro e
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Figura 4: Desenho 3D do protétipo desenvolvido no
SolidWorks

a preferéncia por materiais reciclaveis ou facilmente
encontrados no mercado local. O corpo do protétipo
¢ feito de fio rigido de 3,4mm de diametro. Um fio
rigido de 2,11mm € usado para as estruturas de pro-
te¢do dos rotores. Este tipo de fio apresenta algumas
caracteristicas apropriadas ao projeto, tais como alta
resisténcia a choques mecanicos e leveza. Nas duas
juntas rotativas foram utilizados rolamentos para ga-
rantir um movimento suave, com o minimo de atrito.

2.2 Atuadores

Utilizam-se dois atuadores, ambos motores brushless,
comumente usados em aeromodelismo. Para este pro-
jeto especifico, optou-se pelo modelo XA2212 fabri-
cado pela EMAX(®). Para cada motor, utiliza-se um
Electronic Speed Controller (ESC) e uma hélice de
nylon (tipo 1045 para propulsdo dianteira e tipo 835
para traseira). O conjunto motor, ESC e hélice ¢ apre-
sentado na Figura 5.
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Figura 5: Conjunto motor, ESC e hélice.

2.3 Microcontrolador

Utilizou-se a plataforma Lauchpad Tiva® € 123¢C
fabricada pela Texas Instruments®.  Esta plata-
forma trabalha com processador de 32-bit da fami-
lia ARM® Cortex® M4, podendo operar em até
80MHz de clock, além de possuir recursos como ge-
rador de PWM (Pulse Width Modulation), FPU (Flo-
ating Point Unit), conversores analdgicos para digitais
(ADC) de 12-bit entre outros recursos. O sinal de
controle para os motores € gerado pelo microcontro-
lador através do médulo PWM e possui um periodo de
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20ms. A velocidade dos motores ¢é alterada variando-
se o ciclo de trabalho Z entre 1ms e 2ms, ou seja, entre
1 ms e 2ms, a rotagdo do motor varia proporcional-
mente, de maneira que a rotagdo minima é alcancada
com lms e a maxima com 2ms. Com ¥ = 1,5ms, por
exemplo, obtém-se uma razdo de trabalho de 50% da
velocidade médxima do motor. A Figura 6 ilustra o si-
nal PWM necessario para o controle dos motores.

\ \'

20ms 20ms 20ms

Tims 1.5ms 2ms
0% 50%

18.5ms

100%

19ms 18ms

t

%

Figura 6: Sinal PWM para controle de velocidade do
motor brushless.

2.4 Unidade de Medicdo Inercial

Para realizar o sensoriamento da planta, optou-se
pelo uso de uma IMU (Inertial Measurement Unit)
composta por um sensor Gy-87 que integra os
componentes MPU6050 (acelerometro e giroscopio),
HMCS5883L (magnetdmetro) e BMP180 (bar6metro),
sendo a comunicacdo destes componentes com 0O mi-
crocontrolador feita através do protocolo I2C. Esta op-
¢do de sensoriamento foi escolhida por ser de facil
acesso e baixo custo, além de possibilitar a aplicagdo
futura de estratégias de filtragem estocdstica, propor-
cionando sinais de melhor qualidade. A unidade com-
pleta é mostrada na Figura 7.

Figura 7: Sensor Gy-87 contém integrado 3-
acelerdbmetros axiais, 3-giroscépios axiais, 3-
magnetometros axiais, além de um barémetro,
totalizando 10 graus de liberdade mensuraveis.

Para este projeto em particular, serd feito o uso
apenas dos sinais provenientes do acelerdmetro e do
giroscépio, pois serd identificado apenas um grau de
liberdade (pitch). O acelerdmetro gera em sua saida
trés sinais, ayx, ay, € a;, que representam respectiva-
mente a aceleragdo nos eixos cartesianos X, Y e Z. De
acordo com (Pedley, 2014), com o valor de aceleragdo
em cada eixo, pode-se determinar os angulos de Euler
pitch (0) e roll (@) por

Ay
la2 + 2
ay +a;
Ja o giroscépio gera em sua saida os sinais @y, @y,

e m,, que representam a velocidade angular em cada
eixo cartesiano.

—ay
e ¢ = arctan .

az

0 = arctan

ey
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3 COLETA DE DADOS EXPERIMENTAIS

Para a coleta de dados experimentais, foi utilizada a in-
terface serial (RS-232) do microcontrolador Lauchpad
Tiva® C123. Com a IMU acoplada a estrutura moé-
vel do protétipo, foi possivel armazenar a informagao
do angulo @ e da velocidade angular @, ap6s a apli-
cacdo do sinal de excita¢do. O tempo de amostragem
escolhido foi 15ms, proporcionando uma frequéncia
de amostragem f;=66.6Hz.

Por se tratar de um sistema nao-linear, o sinal de
excitagdo foi sintetizado de forma a visitar o maximo
de ndo-linearidades da planta (vide Figura 8).
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35 T T

@
S
T

N
a
T

N
=3
T

.
@
T

Razéo de trabalho (%)

N
1S3

o

50 100 150

Tempo (s)

200 250

Figura 8: Variagfo da razdo de trabalho 2% ao longo

do tempo utilizada como sinal entrada para coleta de
dados.

Além do mais, para garantir uma boa identifica-
cdo, é importante que o sinal de entrada possua o ma-
ximo de componentes espectrais dentro da faixa de
amostragem! (Aguirre, 2004). Assim, para essa veri-
ficagdo, aplicou-se a Transformada Répida de Fourier
(FFT) ao sinal de entrada sintetizado, o que produziu
o espectro de frequéncias exibido na Figura 9.

Espectro de Frequéncia da entrada

40

Amplitude (dB)

15 20 25 30
f(Hz)

10

Figura 9: Espectro de frequéncia do sinal de entrada
para tempo de amostragem de 15ms (f;=66.6Hz).

Nota-se, pela Figura 9, a presenca de componen-
tes espectrais significativas em toda a faixa de amos-

A faixa de amostragem compreende o intervalo de 0Hz até a
frequéncia maxima de amostragem f;,4,. Pelo teorema de Nyquist,

f;nax = fv/z
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tragem, indicando que o sinal de entrada exibido na
Figura 8 € adequado para a identificagdo do protdtipo.

Finalmente, excitando o protétipo com este sinal
de entrada, obteve-se a massa de dados de saida apre-
sentada na Figura 10.

Massa de dados

Angulo ()
Velocidade Angular (°/s)

HEh g

100 150
Tempo (s)

Figura 10: Massa de dados de saida obtida.

4 DETERMINACAO DA ESTRUTURA DO
MODELO MATEMATICO DO PROTOTIPO

A fim de se obter uma estrutura adequada para o mo-
delo matemadtico do protétipo, buscou-se compreen-
der as caracteristicas que regem a dinimica da planta
e, assim, determinar a estrutura do modelo com base
em leis fisicas. Aqui, apenas o movimento de guinada
(pitch) do protétipo serd considerado, modelagem em
um grau de liberdade, o que ja permite aplicar a teoria
de identificacdo de sistemas. Nesse sentido, foi ne-
cessario mapear as componentes no eixo z das forcas
atuantes e, com isso, construir o diagrama de corpo li-
vre do protétipo, conforme apresentado na Figura 11.
Observando as convencdes de sinais indicadas na Fi-
gura 11, aplicou-se a Lei de Newton para as rotagdes
e obteve-se a seguinte equacdo diferencial ndo-linear

1,6

—mgRsin ycos 0
—mgRcosysin® + Firy + B,0, (2)

em que /, € a inércia em relagdo ao eixo y, m € a massa
do conjunto mével, g € a aceleracdo gravitacional, R é
a distancia do eixo de rotagdo y ao centro de massa, ¥
€ o angulo formado entre R e o eixo z, F] € a forca ge-
rada pelo motor 1, r| € a distdncia do motor 1 ao eixo
z e P, é o coeficiente de atrito no eixo y. A dindmica
do motor € aproximada por um sistema estitico, de tal
forma que F; = kju;, sendo ki o coeficiente estitico
do motor e u; o sinal de entrada (PWM).

Devido a utilizagdo de um microcontrolador para
a aquisicdo dos dados da IMU, faz-se necessdrio dis-
cretizar o modelo (2). Defini-se entdo x; = 0 e xp =
6 = w,, sendo O o angulo pitch obtido por (1) e ®,
a velocidade angular no eixo y obtida diretamente do
giroscopio. O processo de discretizacao via aproxima-
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6 = (®T®)"'®"Y, 0 que resulta no seguinte modelo
para o movimento de guinada do protétipo

e
“ x2 (k) = 0.9869x3 (k — 1) — 0.1634cos(x1 (k — 1))

0 —0.0908sin(x; (k— 1)) +0.0050u; (k—1). (4)
%0 A estimativa para o angulo x; pode ser obtida

pela integracdo da velocidade angular x;, de modo que
x1(k) =x1(k—1) +x2(k— 1)As.
Figura 11: Diagrama de corpo livre para um grau de
liberdade. 5.1 SIMULACAO DO MODELO
Realizando computacionalmente uma simulagdo livre
(infinitos passos a frente) do modelo identificado (4), a
B partir do sinal de entrada exibido na Figura 8, obteve-
x2 (k) = Hoxa (k _.1) +Hycos(xi(k—1)) se as estimagdes 6 e &y do sinal de saida, ambas exibi-
+Hysin(xi (k— 1))+ Hzui (k—1), (3) das na Figura 12 e confrontadas na mesma figura com
os sinais de saida reais, isto €, os medidos diretamente
na planta (Figura 10). Nesta simulagdo, o célculo do
Erro Quadratico Médio (MSE, em inglés) resultou em

¢do de Euler fornece

em que Ar € o tempo de amostragem e

At
Ho=1+Tﬁy7 Hi=—

y L MSEy=0.1359 e MSEg =03754. (5

AtmgR sin y

AtmgRcos y Atrik;
M= H==
y ¥
Note que a estrutura obtida em (3) deriva diretamente ___ Resultado para 0 Angulo
de leis fisicas (informacgdes a priori do sistema), mas of
os parametros Hy, Hy, H> e H3z sdo dificeis de serem
obtidos por medicdo direta. No entanto, utilizando da-
dos de entrada (u;) e de saida (x,x;), coletados ex-
perimentalmente conforme descrito na Secao 3, € pos-
sivel estimar valores satisfatorios para esses parame- soh
tros, caracterizando, assim, uma identificacdo do tipo | | | |
“caixa-cinza” (vide Se¢do 5 para mais detalhes). 0 20 40 60 80 100
E importante frisar que as aproximagdes introdu- Tempo (S)

zidas no processo de deriva¢do matemadtica do modelo 100
geram uma incerteza intrinseca a ele. Desse modo, —uw,
mesmo se parametros Hy, Hi, H, e H3 fossem com-
pletamente conhecidos (identificacdo do tipo ‘“caixa-
branca”), o modelo (3) ainda ndo descreveria perfei-
tamente a dinAmica do sistema. Nesse sentido, uma
investigacdo mais aprofundada sobre as caracteristicas
fisicas da planta (atrito nas juntas, dindmica dos mo- oo | | | |
tores, contribui¢do do ar, etc) seria necessdria para a 0 20 40 60 80 100
construcio de um modelo com maior precisdo. Tempo ()

-20 [

-40
i

Angulo (°)

-60 7

Resultado para a Velocidade Angular

50H| T Wy

Velocidade (°/s)
o

-50 [

5 ESTIMACAO DOS PARAMETROS Figura 12: Comparag@o entre os sinais medidos expe-

rimentalmente e os estimados pelo modelo.
Para a obtencdo de uma estimativa dos parametros

Hy, Hy, H, ¢ H; em (3), optou-se por aplicar o Mé-
todo dos Minimos Quadrados (MMQ). Por ser li-

" , 5.2 VALIDACAO DO MODELO
near nos parametros, o modelo (3) pode ser escrito

na forma matricial como ¥ = ®® + ¢, em que ¥ = Na Figura 12, o modelo identificado apresenta um
[x2(1) x2(2) -+ x2(N)]T é o vetor de saida obtido ex- bom resultado quando comparado com os dados ex-
perimentalmente, ® € RV*# ¢ a matriz de regressores, perimentais. No entanto, para validar o modelo, faz-se
® =[Hy H| H, H3]T é o vetor de pardmetros do mo- necessario um novo conjunto de dados experimentais,
delo e € é aincerteza. Note que o regressor € composto os quais ndo foram utilizados na etapa de estimacio
pelos termos xp(k — 1), cos(x; (k— 1)), sen(x; (k— 1)) dos pardmetros. Para esta finalidade, foi realizada a
eup(k—1). coleta de dados experimentais da resposta ao degrau

Assim, conforme (Aguirre, 2004), uma estimativa da planta. O resultado dessa nova simulacdo livre €
e} para os parametros € obtida pelo MMQ ao se fazer apresentado na Figura 13.
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Figura 13: Comparacio entre os novos sinais medidos
experimentalmente e os estimados pelo modelo.

Nesse caso, o calculo do MSE resultou em
(6)

Verifica-se que para o conjunto diferente de dados, o
MSE aumentou. Contudo, o resultado continua sendo
satisfatorio, validando assim o modelo identificado.

MSEy =0.1933 e MSEg =0.5128.

6 MODELAGEM ALTERNATIVA

Além da abordagem apresentada na Se¢do 4 para a de-
terminac¢do da estrutura do modelo, a qual culminou na
expressao (3), € possivel obter uma estrutura diferente
para o modelo do protétipo por meio de algoritmos
de deteccdo de estruturas. Definida a nova estrutura,
segue-se entdo a etapa de estimacao dos seus parame-
tros, sendo esta realizada com a aplicagdo do MMQ,
tal como mostrado na Se¢do 5. Nesta se¢do, propde-se
um modelo NARX polinomial para representar a dina-
mica do protétipo em um grau de liberdade.

Segundo (Leontaritis, 1985), um modelo NARX
polinomial é descrito por

x(k) = F'x(k—1),-- ,x(k—ny),
uk+d—1), - julk+d—n,+1),
e(k—1),e(k—2), - e(k—n,)] +e(k), (7)

em que x(k), u(k) e e(k) correspondem & saida, a en-
trada e ao ruido do sistema, com atrasos maximos de
ny, Ny, € N, respectivamente, F ¢ ¢ uma fun¢do polino-
mial de grau ¢ e o parimetro d representa o tempo
morto. Aqui, k= 1,---,N, sendo N o nimero de
amostras disponiveis para identificacao.
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O modelo geral apresentado em (7) permite a cri-
acdo de indmeras estruturas distintas para uma mesma
planta. Nesse sentido, o estudo de estruturas e agrupa-
mentos de regressores para modelos NARX tem sido
objeto de muitas pesquisas nas dltimas décadas e, atu-
almente, encontram-se disponiveis varios artigos com
diferentes metodologias que visam obter a estrutura
mais adequada para um determinado sistema. No en-
tanto, a determinacdo 6tima de uma estrutura para sis-
temas nao-lineares ainda € um problema em aberto
(Aguirre, 1994).

Dentre as diversas possibilidades, optou-se, neste
trabalho, por construir um agrupamento de regressores
através da seguinte subclasse de familias NARX

k) =ho+ i <§h(n,i)xn(k—i)
n=1 \i=1
+ ih(n,]) Iillxn(k— l)) +ih(n,i)u(k—

My J

—l—Zhn] u( —l+ZZhn1xn (k—i)u(k—1)
Jj=2 i=1 n=l1i=
P My
+Z<22hn1xn —szrZhnt )
i=1n=1

®

Note que (8) possui parcelas lineares e ndo linea-
res, incluindo termos cruzados de entrada e saida. O
indice p corresponde ao nimero de saidas do modelo
e h representa o parametro associado a cada regressor.
Pelo fato de haver duas saidas no modelo do protétipo,
p = 2. Além disso, supde-se que o modelo possua no
maximo dois atrasos, isto é, ny = n, = 2 e que um po-
lindmio de terceiro grau (¢ = 3) seja suficiente para re-
presentar o sistema. Isso gera um agrupamento de 26
regressores para a estrutura do modelo do protétipo.

Por outro lado, a quantidade de regressores deve
ser suficientemente pequena, a fim de se evitar possi-
veis instabilidades numéricas. Assim, os algoritmos
de deteccdo de estrutura ajudam a definir quais regres-
sores (dentre os presentes no agrupamento) explicam
melhor a dindmica do sistema. O critério ERR (Error
Reduction Ratio), apresentado em (Chen et al., 1989),
foi utilizado aqui para determinar a importancia de
cada um dos 26 regressores que compdem o modelo
NARX do protétipo. Como resultado, verificou-se
que os regressores xp(k — 1), x1(k —2), x2(k —2),
u(k—1)xy(k—1), u(k—1)* e, ainda, um termo cons-
tante, eram os que melhor reproduziam a dindmica do
sistema. Portanto,

)CQ(]() :h0+h1x2(k— 1)—1—/’12)61 (k—2)—|—/’l3)€2(k—2)

+hauy (k= D)x; (k= 1) + hsug (k— 1), (9)

e a aplicacdo do MMQ com os dados exibidos na Se-



c¢do 3 resulta em

x2 (k) =
001493 (k — 2) — 0.0027uy (k— 1) (k— 1)

40.0039- 10 3u; (k—1)3. (10)

Para a validacdo do modelo NARX (10), utilizou-
se 0 mesmo conjunto de dados de resposta ao degrau
da Secdo 5.2. O resultado da simulagdo livre de (10),
confrontado com a simulagdo do modelo da Secdo S e
com os dados experimentais, pode ser visto na Figura
14. Nesse caso, o cilculo do MSE resultou em

MSEy =0.1542 e MSEg, = 0.4080. an

Resultado para o Angulo

Angulo (°)

10 12
Tempo (s)

Resultado para a Velocidade Angular

MNX
, « &

Tempo (s)

Wy

&, NARX| 1

Wy

Velocidade (°/s)

B

10 12

Figura 14: Comparacao entre o sistema real, o modelo
NARX e o modelo da Sec¢ao 5.

7 CONCLUSAO

A aplicagdo da teoria de identificacdo de sistemas
em plantas reais é de grande valia para o desenvolvi-
mento de um estudante de engenharia, pois proporci-
ona meios para se compreender na pratica os conceitos
vistos em sala de aula. Isso remete a necessidade de se
possuir protétipos em laboratérios académicos. Con-
tudo, equipar um laboratério com protétipos educati-
vos comerciais pode exigir um investimento financeiro
elevado.

Nesse sentido, este trabalho demonstra a viabili-
dade de se construir um protétipo de helicoptero de
baixo custo para ser utilizado em estudos de identi-
ficacdo de sistemas (p. ex. comparacdo de métodos
de modelagem), podendo servir também de motivacdo
para estudantes em outras universidades desenvolve-
rem seus proprios prototipos.

—0.1135—0.1088x, (k—1)+0.998 1x; (k—2)
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Ap6s a construcdo do protétipo, dois modelos ma-
temdticos com estruturas distintas foram propostos e
seus parametros estimados pelo método dos minimos
quadrados. O primeiro modelo originou-se de leis fisi-
cas e o segundo baseou-se numa subclasse de modelos
NARX.

Com a etapa de modelagem concluida, foram rea-
lizados alguns experimentos para confrontar os dados
coletados diretamente da planta com os dados simu-
lados pelo modelo identificado. Os resultados experi-
mentais permitiram validar ambos os modelos, sendo
que o segundo modelo (NARX) apresentou uma li-
geira vantagem em relacdo ao primeiro.
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