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Neural Adaptive PID Control of a Quadrotor
using EFK

Claudio. D. Rosales, Santiago. R. Tosetti, Carlos. M. Soria and Francisco.G. Rossomando

Abstract— In this paper, we present a novel trajectory
tracking algorithm for a four-rotor air vehicle (quadrotor). The
PID controller is developed following an adaptive neuronal
technique, and the discrete theory of Lyapunov verifies its
stability. Also, the neuronal identification of the UAV dynamic
model is presented. Besides, an extended Kalman filter is used in
order to filter the signals from the aerial vehicle that are
contaminated by measurement noises, and that can affect the
quality of the identification. Then, the output errors are re-
propagated to adjust the PID gains to reduce the control errors.
Finally, the experimental results are presented using a four-rotor
aerial vehicle (quadrotor), by comparing the presented proposal
with a classical fixed-gain PID.

Index Terms— Adaptive PID; Discrete Stability Analysis;
Identification; Neural Networks; Quadrotor.

1. INTRODUCCION

En los ultimos afios, los vehiculos aéreos autonomos (UAV,
Unmanned Aerial Vehicles) de cuatro rotores denominados
cuadricopteros o quadrotores, se han vuelto muy populares
debido a que tienen la misma maniobrabilidad que un
helicoptero convencional, como son la capacidad de despegue
y aterrizaje vertical, poder realizar vuelos estacionarios y
principalmente la capacidad de movimiento omnidireccional
[1]. Los cuadricdpteros en la actualidad son mas populares que
los helicopteros convencionales, debido a que sus mecanismos
son mas simples y faciles de controlar. Aunque todavia el
control de estos vehiculos es un desafio por las no-linealidades
inherentes al sistema y al acoplamiento entre las variables de
control producidos por el momento giroscopico ya que son
sistemas subactuados [2].

En articulos recientes, un gran nimero de estrategias de
control se han utilizado para abordar el problema de la
estabilidad de estas aeronaves. La gran mayoria son enfoques
que requieren contar con un modelo matematico que permita
describir el comportamiento dinamico del vehiculo aéreo. Los
autores en [3] utilizan métodos numéricos y algebra lineal
para obtener las acciones de control de minima energia a partir
del modelo dinamico del sistema. Ademas, se encuentran en la
literatura trabajos en control predictivo basado en modelo [4],
superficie deslizante [5, 6], control de dindmica inversa,
linealizacion por retroalimentacion, entre otros.

El desempefio del sistema de control depende de Ila
exactitud del modelo matematico. Esto motivoé el desarrollo de
controladores disefiados a partir de los PID clasico [7, 8]
donde no se requiere conocimiento previo de la planta, pero su
desempefio depende de que no existan cambios en los
parametros intrinsecos del sistema ya que la sintonizacion de
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este controlador normalmente es para un punto fijo de
operacion del sistema. Como consecuencia de esto, algunos
trabajos de la literatura presentan estrategias de control PID
pero que tienen caracteristicas dinamicas de inteligencia
artificial como en [9], lo cual mejora el desempefio frente a los
controladores estaticos. Las redes neuronales artificiales (NN)
tienen varias caracteristicas como son su no linealidad,
autoaprendizaje y adaptabilidad. El control neuronal utiliza
redes neuronales artificiales es una de las estrategias de
control inteligentes que utiliza una red neuronal artificial
como controlador o identificador para resolver el problema de
control del sistema no lineal e incierto en un entorno no
conocido [10, 11]. Algunos sistemas hibridos de control PID y
NN han sido estudiadas ampliamente, donde se utiliza la
estructura neuronal para poder retropropagar el error de
control y poder ajustar las ganancias de los controladores PID.
En [12] se presenta un controlador que combina una estructura
PID y una red neuronal de base radial (RBF-NN) para
retropropagar el error de control y ajustar las ganancias de
controlador. El mismo se enfoca en el control del angulo de
cabeceo (pitch) del vehiculo aéreo, el cual genera el
desplazamiento longitudinal del mismo. En dicho trabajo no
se demuestra la estabilidad del sistema de control y se verifica
su desempefio a través de simulaciones. En [13] se proponen
dos lazos anidados de controladores PID desarrollados en
tiempo continuo. En el lazo interno se propone un controlador
PID Neuronal para cada grado de libertad rotacional (pitch,
roll y yaw o por sus términos en espaiiol cabeceo, rolido y
guifiada), donde cada PID este acoplado a una red neuronal
multi-capa. Ademas, se utiliza un lazo de control externo para
alcanzar las referencias de trayectoria basado en cuatro PID,
uno para cada grado de libertad (x, y, z). Se prueba la
estabilidad del lazo de control PID Neuronal y se valida
utilizando simulaciones numéricas.

En este trabajo se presenta un esquema de control PID
neuronal que se ha disefiado en tiempo discreto lo que permite
una implementacion mas eficiente y evita el problema de
implementar controladores disefiados para tiempo continuo en
sistemas digitales. El controlador ajusta las ganancias del
controlador PID sin la necesidad de contar con conocimiento
previo de la planta. El presente controlador disminuye las
incertidumbres en el UAV vy las perturbaciones creadas por el
ambiente, ademas, no se requiere conocimiento del modelo
dindmico del cuadricoptero. De esta manera, se garantiza la
robustez frente a perturbaciones y dindmicas no modeladas.
Por lo tanto, el presente controlador al ser disefiado en tiempo
discreto mejora su desempefio frente a otras propuestas. En
[14], se muestra un PID Neuronal utilizado para controlar un
vehiculo terrestre de traccion diferencial. El controlador se
valida experimentalmente con un muy buen desempefio, sin
embargo, el analisis de estabilidad puede mejorarse cuando se
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considera las ganancias del PID dentro de la funcién candidata
de Lyapunov. El objetivo de este trabajo es mostrar el disefio e
implementacion de un controlador PID Neuronal Adaptable
sobre un vehiculo aéreo tipo quadrotor o cuadricoptero, donde
los pardmetros del mismo pueden variar (por diferentes
causas) durante la ejecucion de la tarea.

El trabajo se organiza de la siguiente manera, en la seccion
I se muestra el modelo dinamico utilizado para describir el
comportamiento del vehiculo aéreo utilizado. La seccion III
presenta el identificador neuronal utilizado para realizar la
estimacion de algunas variables del vehiculo y su
correspondiente demostracion de estabilidad. En la seccion IV
se presenta el desarrollo del controlador PID Neuronal
Adaptivo y en la seccion V se muestra el desarrollo de la
demostracion de estabilidad. Por ultimo, la seccion VI
presenta los resultados experimentales utilizados para validar
la propuesta de control desarrollada, y en la seccion VII se
muestran las conclusiones obtenidas.

1. MODELO DINAMICO DE UN CUADRICOPTERO

Los autopilotos que se utilizan para el control de estas
aeronaves tienen en cuenta los efectos aerodinamicos para
conseguir la estabilizacion del vuelo, aunque no es posible
tener acceso a sus parametros para poder ajustarlos en linea
[15]. Sin embargo, en varios trabajos de la literatura, [16, 17,
18], se fundamenta la posibilidad de analizar la respuesta de
los cuadricopteros fundamentado en la respuesta de sus
sensores internos, en lugar de lidiar con la dinamica compleja
que describe su comportamiento. La relacion mas importante
de esta plataforma es la relacion entre las acciones de control
y la posicion del cuadricoptero. Esta relacion se estima
mediante un modelo linear de dos estados que representa la
dinamica del cuadricoptero [10] de la siguiente manera:

4" = RK,u - K,q" (1)

el superindice w indica que la variable esta expresada con
respecto al sistema de referencia inercial,
qw — [xW,yW,ZW,l,[}W]T qw — [XW,yW,ZW,l[}W]T y
[ug uy, uz-,ud,]T representan la posicion, las velocidades del
vehiculo en el sistema inercial y las acciones de control
normalizadas, respectivamente. A su vez,
K, =diag[k ks ksk;] 'y K, =diag[k, k, k¢ kg] son
matrices diagonales definidas positivas. La matriz R es una
matriz de rotacién de R3que solo considera la rotacion en un
angulo YY" alrededor del eje z% del sistema inercial. En la
Figura 1 se presenta el vehiculo aéreo utilizado para validar la
ley de control propuesta y los sistemas de referencia
asociados. Las variables ¥V, %y Z% son las aceleraciones en
los ejes x¥, y¥ y z%, respectivamente, en el referencial < w >
y % representa la aceleraciéon angular relacionada al eje z.
Las sefiales de control uy, uy y u; son las variables de entradas
conectadas con los ejes x%, y" y z%, respectivamente,
mientras que uy, es la variable de entrada asociada con el
movimiento angular alrededor del eje z°.

u=

Con el objetivo de obtener un modelo discreto del modelo

dinamico, se utilizd una discretizacion directa con x =

x(k)—x(k—1) .. x(k+1)—2x(k)+x(k—1)
To yx= T¢

, ¥ lo mismo paray, zy .
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De este modo, se expresa (1) en tiempo discreto:

Figura 1. CuadricOptero y sus sistemas de referencias asociados, el
sistema inercial < w >y el sistema asociado al vehiculo < b >.

q¥(k+1) = Au—Aq¥(k) + Aoq” (k= 1) + Ak) 2

con A, =RK,T2, A, =(-21+K,T,) y A, = (K,T,—1I). El
ultimo término adicionado en (2) (A(k)) representa todas las
incertidumbres dindmicas y perturbaciones que puedan afectar
al cuadricoptero.

(q“?(vlvc(i)l)) - (18 —5\1) (qv:a(“]“{(;)l))

X(kF+1) A x(k) 3)
(D) + (o)
B 5(k)

Para obtener el modelo completo solo se requiere la
identificacion de los parametros ky, ks, ..., kg [19].

La ecuacidn (2) puede expresarse como un modelo lineal en
espacio de estados donde u(k) y x(k + 1) son la entrada y la
salida medida, respectivamente, y x(k) es el vector de estado.

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) “4)

Los parametros del modelo (2) son constantes para uso en
ambientes interiores sin perturbaciones (indoor). Si utilizamos
el UAV en ambientes externos (outdoor), el aparato estara
sometido a perturbaciones, donde las matrices K,y K,seran
variantes en el tiempo, y los parametros de (2) resultan:

Ay (k) = AG'RK, ()T
Ay (k) = A (—21+ K, (K)T,) (5)
Ao (k) = (=1 + K, (K)T,)

En la seccion siguiente se identificara el modelo del UAV.

III. IDENTIFICACION EN LINEA DEL MODELO

La implementacion del control PID con ganancias
adaptables requiere una buena estimacion de los estados, y su
correspondiente realimentacion de los errores de control para
obtener un buen ajuste de las ganancias del PID. El vector de
errores de estimacion se define del siguiente modo:

qck) = q"¥ (k) —q" (k)
C N A o A (L A T (6)
= (@00, 3y (), 3, (), 3 (1) )

Donde G% (k) es el vector de sefiales estimadas del drone y
G () =x"(k) =27 (k),  G,(k) =y" (k) —9¥(k), G, (k) =
() =2"(k) y Gy =ypY(k)—9P*¥ (k) son  sus
componentes. El modelo (7) puede ser representado por una
red neuronal

q%(k +1) = Aq”¥ (k) + WTE(q(k)) + (k) (7)
donde A = diag[a,, ay, a,, a,| es una matriz Hurwitz diagonal,
W*T son los pesos Optimos de la red neuronal que minimizan
el error de aproximacion. La variable e(k) es el error de
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aproximacion de la red neuronal. Finalmente, & (q(k)) es una
funcion de base radial que en este trabajo se utilizd una
funcion del tipo Gaussiana y q(k) es el regresor del modelo
neuronal. Debido a que los estados de salida son afectados por
perturbaciones y ruido de medicion, se propone un estimador
de estados basado en (7)
4k +1) = AG¥ (k) + W7 (k) §@(k)) (®)

De (6) y realizando la diferencia entre (7) y (8), el error de
identificacion puede describirse como:

q(k + 1) = AG()+W" (k) §@U)) + (k) )
Donde W=W*—W. Expresando la ecuacién anterior en
forma escalar

Gk + 1) = a;G; (k) + W] (k) £@(K)) + (k) (10)
el subindice i denota el numero de fila de q(k), ademas
&(q(k)) es la funcion de base radial (RBF) que representa
cada neurona en las capas ocultas (hidden layers).

(k) — )T (q(k) —
&(a() = exp <— @t ngfq( ) Cl)) (11)

[ es el nimero de la neurona de la capa oculta, ¢; es la
posicion central de la neurona /-ésima, y o; es el factor de
ancho (igual a uno en este caso) de la funcién Gaussiana. El
vector q(k) es definido de la siguiente manera

q() = [4(k), 4k — D,ul), arep(k + D] (12)
El filtrado mediante Kalman proporciona una estima del
estado §;(k) y su error de covariancia P;(k) de forma
recursiva. La calidad de la estimacion depende de los
parametros del sistema y sus perturbaciones. Para la
identificacion, la salida estd contaminada por ruidos de
medicion y se debe realizar su filtrado. Pero debido al hecho
que la aproximacion de la red neuronal es no lineal, se
requiere un filtro de Kalman extendido [20].

W;(k + 1) = [W;(k) + nK;g; (k)] (13)
K;(k) = P;(k)H; ()M, (k) (14)
P;(k + 1) = Py(k) — K;(K)H] (K)P;(k) + Q;(k)  (15)

con M; (k) = [R;(k) + HT (k)P (k)H, (k)] .

gi(k) es el error del estado estimado, P;(k) e R™™ es la
matriz de covariancia de error estimada en el paso k, W;(k) es
el vector de pesos de la red neuronal, m es el nimero de
neuronas de la red, g}’ (k) es el estado i-ésimo del UAV, §;(k)
es la estimacion neuronal del i-ésimo estado, n es el nimero
de estados que para nuestro caso resulta en este caso n = 4,
K;(k) e R™ es el vector de ganancias Kalman, Q;(k)e R™ es
vector de peso de la matriz de covarianza estimada,
R;(k) e R™ es la covarianza del ruido medido; H;(k) e R™ es
un vector en donde cada elemento H;; es la derivada del
estado §;(k) de la red neuronal con respecto al peso de la red
W;; (k) .
oy [Pk + DT 1
w0 =[S0 = aw) (16)
donde i=x,v,2z¢yj=12..,m En este caso P;(k) y Q;(k)
se inicializan como matrices diagonales con valores de los
elementos aleatorios. Ademas, el conjunto de las matrices
H;(k), K;(k) y P;(k) para la ley de ajuste del EKF estan
acotadas [21, 22].

Por lo tanto, el vector de errores estimados W;(k + 1) se
define de la siguiente manera

Wk+1D)=W'-Wik+1) =
nK;q; (k)] = W; (k) — nK;q; (k)

> [W:(k
W — [W; (k) + an
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el indice i denota la i-ésima fila de W(k) y 1 es un factor de
disefio que representa el factor de aprendizaje de la red
neuronal.
Hipétesis: El error de aproximacion optimo & esta acotado
llell < emax-
Teorema: Considerando el sistema definido por (7) y el
modelo del estimador (9) utilizando una ley de ajuste EKF
definida por (13). El observador neuronal basado en un EFK
es semi-globalmente uniformemente acotado (SGUUB,
semiglobally uniformly ultimate bounded).
Demostracion: Se propone la siguiente funcion candidata de
Lyapunov
Vilk) = G2 (k) + (W] (oW (k) (18)
Realizando la diferencia en tiempo discreta, AV; se escribe
como:
AV(k) = Vi + 1) = Vi(k) = (W] Gk + DW(k + 1))
(W] GOW () + 2 (k + 1) - G2 (k)
A continuacion, se reemplaza (10) y (18) en (19).
AV, (k) = W] ()W (k) — 2, (k)W (OK; + n°G, (OK K,
a2q2(0) + (W) (0g(a(k))’
+ef (k) + 20,; ()W (0§(@(0)) + 2a,4: (k) ()
+2&, (W, ()3 (@(0)) - W, (W (k) - 7 (k)
Considerando la desigualdad vectorial XTX + YTY > |2XTY]|,
donde X A Y € Rmx!
AVi(k) = n*q; KK, = 21, (k)W (0K, + +3af a7 (k) +
3 (W7 (0E@w)))” +36200) — g20)
Operando matematicamente la ecuacion anterior y aplicando

norma matricial y sus propiedades se obtiene,
AV; < 1§ (K 11> = 20|, (O |[|W; GO I1K: Nl + 3af1q: (k)1 -

_ _ 22
3[W, (| [l€@R)||” + 3le. ()1 - [g,¢0)° 22)
Recordando que ||&(q(k))||” < 1. por lo tanto, de la ecuacion
anterior se obtienen las condiciones para que AV; < 0 [23]

316,11
g. (> ————
0T > T P =30
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(20)

(23)
[W: GOl > 21[F ;0 RO I

La matriz K; es acotada [21,22] y por hipdtesis €(k) es una funcion
acotada (23) prueba que el observador neuronal es semi-
globalmente uniformemente acotado y es estable. De esta
manera, puede utilizarse como retropropagacion del error del
controlador PID adaptivo que se explayara en la siguiente
seccion.

IV. CONTROLADOR PID NEURONAL ADAPTIVO

El objetivo es obtener un método de auto-ajuste utilizando
un controlador PID neuronal adaptable que permita a un
cuadricoptero siga una trayectoria deseada con un error
minimo de control. El error de control se define la siguiente
manera:

e(k) = (1), e2(k), e3(k), e4(0))" 24)

donde e (k) = (xpep(k + 1) — x"(k + 1)), ey (k) =

rep(k + 1) =¥k + 1)), es(k) = (zep(k +1) = 2¥(k + 1)) y
ea(k) = (Yrep(k + 1) — 9% (k + 1)).

En la Figura 2 se presenta la estructura de control utilizada
en este trabajo.
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El modelo clasico del controlador PID en tiempo discreto
esta definido por la siguiente ecuacion,

Modelo Dindmico
Neuronal

Ley de

0/ - (b
e, (k+1)\ !

Adaptacion
Kp, Ky Ky — s |
4ry (k+1) = SR
— + _I_) @L&Dg ; P iy —

Quadrotor

e(k) | o7 !
I PID Adaptable

Figura 2. Esquema propuesto para el controlador PID Neuronal
Adaptivo.

k
Kn:
01(K) = Kpiei(h) + iy ) ex()T, + =2 (eiCh)
=1 °
—ei(k—1))
donde el subindice i indica la variable del vehiculo aéreo a
controlar. Considerando la accion de control en el instante de
tiempo (k — 1), resulta:

(25)

k-1

0,0k = 1) = Kpei(k — 1) + Ky; Z (DT, +
= (26)

% (eitk — 1) —ei(k — 2)).

Realizando la diferencia (25) y (26) se puede expresar a la
sefial de control o;(k) como:

0;(k) = 0;(k — 1) + Kp;(ei(k) — ei(k — 1)) +
Kiiei ()T, + 2 (ei(k) — 2ei(k — 1) +
ei(k — 2)).

El objetivo de adaptar las ganancias del controlador PID va
detras de la premisa de obtener un error de control menor y
mayor velocidad de convergencia. Sin embargo, el PID
convencional es un controlador estatico, dado que las
ganancias son valores constantes que no se modifican durante
la ejecucion de la tarea de control. Como resultado, las
acciones no tienen la capacidad de adaptarse frente a las
variaciones que pueden surgir en la planta a controlar. El
controlador propuesto permite resolver este problema dado
que las ganancias del PID son sintonizadas para minimizar el
error de control con la capacidad de mejorar su robustez frente
a perturbaciones externas. Para obtener un controlador basado
en la estructura de un PID es esencial definir una funcion de
activacion del controlador. Por lo tanto, se utiliza la tangente
hiperbdlica tanh(.) como funcion de saturacion continua. De
este modo, la accién de control es menor que el maximo
admisible o posible de lograr por parte del actuador. De
acuerdo con la hipotesis 1 de la seccion anterior:

[ ()| < wipax

La principal ventaja del uso de la funcién tanh(.) para
cada neurona es que se garantiza la estabilidad, que sera
probada en la seccion V.

Definiciéon 1: La funcion de activacion ¢(.) estd definida
de la siguiente manera:

@27

0;(k)
w(9) = @(0:(k) = Umrtanh (=) (28)
iMax
Aplicando la funcion de activacion en cada accion de (28)
resulta,

0,(k) = (29)
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p(0i(k — 1)) + Kpip(e; (k) — ei(k—1))+
(e (k)T + Ebi (&3 (k) — 2¢;(k — 1) +

T,
i(k—2))
Para asegurar la convergencia y el desempefio de la funcion
de optimizacion, se define el indice E(k) que es una funcioén
de los errores de posicion del cuadricoptero.

4
1
() =3 ) e2(k)
i=1

Los parametros Kj;, K;; y Kp; para el controlador AN-PID
deben sintonizarse utilizando el método del gradiente
descendiente, similar a los pesos de una red neuronal tipo
perceptron cuyo esquema se presenta en la Fig. 3.

Las reglas para adaptar los parametros del controlador se
definen a continuacion:

J0E (k)
Mpi m\

<Km(k)> (

Koi(k +1) = Ku(k) |+ 1 nyy——

Kpi () \ h }
Mpi 9K,

Los parametros np;, W; Y Np; son los factores de
aprendizaje del controlador PID neuronal. De (31) y utilizando
la regla de la cadena, se obtienen las siguientes ecuaciones:

(30)

€2))

0E(k)  0E(k) 9q"(k+1)0du(k)do;(k)
0Kp;  9q¥(k+1) ou(k) 0do;(k) Kp;
0E(k)  O0E(k) 0q(k+1)du;(k)do;(k)
Ky Pk + D owk) ook 9Ky 32
9E(k)  OE(k) 0qY(k + 1) du(k) do;(k)
0Kp; 0q(k+1) ou;(k) 0do;(k) 0Kp;
Después de realizar las operaciones matematicas
correspondientes se obtiene
_ 0§ (k+1)
Kpi(k + 1) = Kpi(k) — npie; (k) <W>
Uinax|[1 = 92 (0;(K))]f (e (k) — e;(k = 1))
gy (k+ 1)
KisCk +1) = K () = e (0 (%)
' (33)

uiMax[l - (pz(oi(k))]f(ei(k)Ta)

agw
Ko +1) = Kpi (k) = mpie;(0) (M52

ei(k)—Zei(k—1)+ei(k—2))

uiMax[l - ¢2(Oi(k))]f( T,

Salida

S (o))

u, (k)
Funcion de
Activacion

o,(k-1)

Capa de Entrada
Figura 3. Estructura interna del controlador red PID neuronal
adaptivo.

Capa Oculta
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V. ANALISIS DE ESTABILIDAD DEL AN-PID

Hipotesis 2: Definiendo los parametros ideales del AN-PID
Kj , el error de estimacion se define,

Ko (k) = Ko, (k) — K} )
donde Qg y Q, son conjuntos de valores acotados en Kpg;(k)
sobre y q, respectivamente, definidas como Qx = {Kg;(k)/
||R9l(k)” =< Kmax} y -Qq = {q/q < Q} donde Kimax y Q son
constantes positivas. Se asume que dentro de este conjunto Q,
el error de aproximacion del AN-PID es muy pequefio cuando
el vector de parametros Kg; (k) es igual al vector de parametros
optimo denominado Kj.

Lema 1: La diferencia del error Ae(k) en el proceso de
aprendizaje esta expresada por:
de(k)  (0g¥(k+ D\
dqr k + 1)( 9Ky > Akoi
cuenta 32) y

aqt’ (k+1)
0Ky;

Ae;(k) = (34)

Teniendo en considerando
7 = max(Mp;, N1, Mpi)

AKy; = —1je;(k) (3%5)

reemplazando (34) en (35)
de(k)  (9gY(k+ 1)\
dq(k+1) ( 0Kp; )
9q" (k+1)
0Ky;

Aei(k) = -

fie () (36)

Ae;(k) < piei(k)

la variable p; se define
R | dei(k) |||9qi (k + 1)|
pr=mE\ oG+ Dl oker |

2
) (37)
de; (k)
J |6q§"’(k +1)
[9g" (k + D|| _ |9q:" (k + D | 0w (k)| ||90:(k)
l| 9Kp; ” Kgp; ”

con

=1

|| ouo ||aoi(k)|

De la seccion III, la dindmica desconocida %’E}:) se
aproxima mediante %. En (23) se demuestra la

estabilidad, por lo tanto, la diferencia de norma de [|q(k) — ¢;||
y |le(k) — ¢;|| son acotadas por constantes positivas k; y Ky,
respectivamente y las funciones RBF ||&(q(k))|| v [|x(@(®))||
estan acotadas (< 1). Ademas, teniendo en cuenta (25) la red
neuronal es estable, por lo tanto, los pesos de la red W estan
acotados por una constante, y la norma de (33) se puede
representar mediante:

I (k+ D| _0g¥ k+ 1) _
= <Ww. 38
k) || ow | (%)

Considerando
ou; (k)

aoi(k) = |1 - (pZ(OL(k))l < UiMax

2| = Jo(est) = etk = D] + lgp(ei(OT)I + (29)
|(p ((ei(k)—Zei(kT:1)+ei(k—z)))| < 3uipax

A vpartir de (38) y (39), (37) puede expresarse de la
siguiente manera:
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< max| 7 de; (k) |
pi = Maqr tk + 1)

= 977W2u1£\l/1ax

‘Bq}”(k +1)|
0Ky |

2
) (40)

Se define la siguiente funcion discreta definida positiva:
4
V() = ) (e (k) + Ry, (ORi(k) )
i=1

i=
Luego, se calcula la diferencia discreta la de la funcion
AV = V(k+1) - V() = XX, ((ef(k +1) -

(41)

= = o (42)
e? () + (R, Uk + DRgy(k + 1) - K&(k)Kei(k)))

De (35), el producto entre KJ; y Ky; puede determinarse
KD, (k+ DKgi(k + 1) = -

gt U+ DY
= (AKGi + T]el(k)laT AK@i
13

_ aq;" (k + 1)) (
+ ne;(k) ———— | | AKy;
fe; (k) 9Ky, i
g (k+1)
- Rgi(k)Rai(k)

= —27je; (KK, (k)

e () JREG+ DR+ @)
aq (k+1)
_ aqY (k+ 1)\ aql (k + 1)
2,2 i i
el (k) ( 9Ky, ) 9Ky,
El valor de e;(k+1) se puede calcular a través de la
siguiente ecuacion:
ei(k +1) = e(k) + Ae; (k) 43)
Sustituyendo (44) en e?(k + 1) y calculando la diferencia de
cuadrados se obtiene

ef(k + 1) — e? (k) = 2e;(k)Ae;(k) + Ae? (k) (44)
Donde
AV () == By (2e,0)8e,0) + Ae () -
72} ()R, k) (L) + 45)
5 2 g (k+1\T aq¥ (k+1)
e (k)( 9Ko; ) Kog; )

De la Hipétesis 1, (46) puede escribirse como:
4

W=y (—Zpie?u«) + pZe? (k) — 2ie; ()R (k) (

i=1

aq (k +
0Ky;

(47)
daql(k+1 r aq(k+1
7°ef (k) ( 6(1(9- )> 5(1(9' : )

Aplicando norma a la ecuacion anterior

4
V) ) =2pileOf + pPle ol
) gk +1
— 2ifle; ()] Hx&(k) L|| (48)
0Kg;
9qi’k +1)
0Ky
Reemplazando (39) y (40) en la diferencia discreta de
Lyapunov (48)
AV (k) < =2p;le; (k)12 + pfle; (k)|?
- 6ﬁ|ei(k)|”Rgi(k)llwuiZMax

- 9772 | €; (k) |2 qugMax

+7%e ()]

(49)

De (49), se obtiene lo siguiente
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AV (k) <0 e (k)|
6ﬁ||k’gi(k)||wui2Max

2p; — p? + 9mEW2ut, ..
De la ecuacion anterior, V (k) es acotada, lo que implica
que e;(k) finalmente uniformemente acotado (Uniformly
Ultimately Bounded, UUB). Los errores en (50) permiten
establecer que estos estan acotados por el error de

aproximacion del controlador PID neuronal adaptable.

(50)

VI. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccion se presentan los resultados experimentales
llevados a cabo para validar el controlador presentado en este
trabajo. El cuadricoptero utilizado consta de una estructura de
bajo peso que posee cuatro brazos que soportan en sus
extremos a los sistemas propulsores, compuestos por un motor
de corriente continua sin escobillas (BLDCM, Brushless DC
Motor), su correspondiente hélice acoplada al eje del motor, y
finalmente, el controlador electréonico de velocidad (ESC,
Electronic Speed Control). El autopiloto utilizado es el
arducopter que tiene la caracteristica de ser de codigo abierto
[24]. Ademas, cuenta con una IMU y un GPS integrado que
permiten obtener las variables de postura de la aeronave. El
sistema de control corre sobre Linux y fue implementado
utilizando la SDK DroneKit-Python [25]. Esta SDK permite
crear aplicaciones en python que pueden comunicarse con
vehiculos sobre el protocolo MAVLink. Para validar la
propuesta se escogié una trayectoria de referencia tipo ocho
inclinado. La tarea de seguimiento se va a desarrollar
utilizando el controlador PID adaptable desarrollado en la
seccion IV y un controlador PID con ganancias estaticas. En
ambos casos, los PID fueron inicializados con ganancias
arbitrarias obtenidas después de realizar varias pruebas. En el
del controlador PID adaptable, las ganancias son actualizadas
durante la ejecucion de la tarea a través de una ley de
aprendizaje a través de un modelo de identificacion neuronal.
En la 4 se grafican los puntos GPS de la trayectoria real
utilizando el software Google Earth®, donde se puede apreciar
la forma tipo ocho. Las tareas se desarrollaron en un ambiente
alejado de cualquier concentracion urbana, por cuestiones de
seguridad y las condiciones climaticas eran muy buenas casi
sin viento.

Figura 4. Vista superior de la trayectoria realizada utilizando Google
Earth®.

En 5 se muestra la evolucion 3D de las trayectorias
desarrolladas por el vehiculo aéreo, utilizando el controlador
PID con ganancias estaticas y con ganancias adaptables. En 6
se presenta la evolucion de la norma del error de control, el
cual contempla el error de las cuatro variables controladas
(x,¥,z,¢). Durante toda la tarea se puede observar como el
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error de control del controlador AN-PID es menor que el PID
clasico.

Yim] ' X[m]

Figura 5. Evolucion 3D de las trayectorias para el controlador AN-
PID y un controlador PID con ganancias estaticas.
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Figura 6. Norma euclidiana del error de control durante la ejecucion
de la tarea.

Durante el desarrollo de la mision el PID neuronal modifica
el valor de sus ganancias en funcion del error de la variable de
control en cuestion. En cambio, las ganancias del PID estatico
fueron definidas al inicio de la tarea y por mas que el vehiculo
y las condiciones de vuelo cambien, el sistema de control ya
estd definido. En 7, 8§, 9 y 10 se presentan la evolucion
temporal de las variables x,y,z y 1, respectivamente. El
objetivo es ver la evolucion para cada una de las variables a
controlar de manera individual, dado que la norma del error
presentado anteriormente sintetiza en demasia el desempefio

de ambos sistemas de control.

[\

0 50 150 200 20

]
Time [seconds)

Figura 7. Valor de x durante el desarrollo de la terea, utilizando el
controlador AN-PID (azul) y un PID estatico (negro).
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Figura 8. Valor de y durante el desarrollo de la terea,
utilizando el controlador AN-PID (azul) y un PID estatico

(negro).
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Figura 9. Valor de z durante el desarrollo de la terea,
utilizando el controlador AN-PID (azul) y un PID estatico

(negro). -
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Figura 10. Valor de i durante el desarrollo de la terea,
utilizando el controlador AN-PID (azul) y un PID estatico

(negro).

En las Figuras anteriores se observa claramente la mejora
que representa el controlador propuesto en la seccion IV frente
a un controlador clasico PID con ganancias fijas.

El estimador neuronal propuesto en la seccion III utilizado
para el calculo de las acciones de control se valida en las Figs.
11, 12, 13 y 14 representan la comparativa entre la dindmica
identificada por el estimador neuronal basado en EKF y la
dinamica real de la aeronave.

Las perturbaciones no deseadas que actiian sobre el modelo
van desde dindmicas no modeladas hasta variaciones en los
parametros del vehiculo aéreo. Los resultados presentados
demuestran la robustez del controlador neuronal PID
adaptativo. La estabilidad del sistema de lazo cerrado se
demostro analiticamente a través de la teoria de la estabilidad
de tiempo discreto de Lyapunov (Seccion 5). Esta propuesta
de control inteligente puede considerarse como una solucion
general para el control de sistemas no lineales y en particular
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para el caso de sistemas UAV o cuando la dindmica es
variable o tiene incertidumbres en el modelo.

E 160 0 %0

100
Time [seconds]

Figura 11. Evolucion de la dinamica para x estimada por el
identificador neuronal y la real dindmica del cuadricoptero.

150 200 20

E ]
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Figura 12. Evolucion de la dindmica para y estimada por el
identificador neuronal y la real dinamica del cuadricoptero.
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Figura 13. Evolucion de la dindmica para z estimada por el
identificador neuronal y la real dindmica del cuadricoptero.
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Figura 14. Evolucion de la dinamica para i estimada por el
identificador neuronal y la real dinamica del cuadricoptero.

Esta area de investigacion esta abierta a las cuestiones de
modelado, estabilidad de la ley de control, convergencia y
analisis de robustez de los sistemas de control con el fin de
disefiar controladores cada vez mas precisos.
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VII. CONCLUSIONES

El controlador PID neural adaptativo propuesto resuelve el
problema de modificar las ganancias de un controlador PID
con el objetivo de minimizar los errores de control. Se
demostro que el sistema de lazo cerrado finalmente
uniformemente estable (UUB). Para retro-propagar los errores
de control se utilizé una red neuronal RBF y asi poder ajustar
las ganancias del controlador. Debido a la capacidad de
adaptacion del controlador, las ganancias de los PID pueden
ajustarse a cualquier variacion de la dinamica del UAV y de
esta forma mejorar el desempefio del sistema de control.

El AN-PID propuesto se aplicé en un vehiculo aéreo de cuatro
rotores (quadrotor) mejorando el rendimiento original en
comparacion con un PID clasico de ganancias fijas. Los
resultados experimentales han demostrado un buen desempefio
del controlador PID neural adaptativo y su adaptacion a la
dinamica del UAV. Por ultimo, la ley de control propuesta y el
modelo de identificacion pueden aplicarse a cualquier sistema
con dinamicas no lineales y desconocidas.
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